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RESUMO

Foi realizado neste trabalho identificacdo caixa preta do prodessestilacdo Metanol-Agua
nas configuragcbes malha aberta e malha fechada, utilizando coam de perturbacédo a
funcéo degrau e o Sinal Binario Pseudo-Aleatério (PRBS) partaeacplanta. Os modelos
matematicos candidatos a identificacdo foram as Redes NArdisiais (RNA), e o0s
modelos paramétricos discretos lineares autorregressivo coadastexternas (ARX do
inglés AutoRegressive with eXogenous Inpusgitorregressivo com média mével e entradas
exdgenas (ARMAX do ingléfutoRegressive Moving Average with eXogenous Ijputs
modelo do tipo erro na saida (OE do ingl@stput Erro) e a estrutura Box-Jenkins (BJ).
Com a disposicdo dos modelos, foram comparados quais dos modelos magemati
candidatos a identificacdo melhor representa o processo coluna tec@lestietanol-agua.
Comparou-se qual configuragéo do processo no ensaio de identificacderpgém gle dados
apresenta mais vantagens, se em malha aberta ou em malhaa fetdsdcondicbes e
metodologias utilizadas. Constatou-se a funcionalidade do sinal bipsgicdo-aleatorio
como uma boa opcao de excitacdo na identificacdo em malha abertada para sistemas
dindmicos.

Palavras-chave Redes neurais artificiais. Sinais binarios pseudo-aleatério. bdel
paramétricos discretos lineares.



ABSTRACT

This work presents a black box identification for a continuous methaner-wastillation
column setting in open loop and closed loop response. Step changes and Rseloio-R
Binary Signal (PRBS) disturbance were used to excit@ltdm. The mathematical models
candidates to identify were the Artificial Neural Networks (ANN) #&mel parametric models:
ARX(autoregressive with exogenous inputs ), ARMAX (AutoRegressiuoging Average
with eXogenous inputs ), OE(Output Error) and the Box-Jenkins (Bd)seucThe closed
loop configuration was the R-V. The results showed that for the botom the best
response were given by BJ, OE and RNA for both open and closed loop resbonfge top
closed loop, the best responses were also given by BJ, OE and RiMAinvopen loop
condition, the RNA was the one that gave satisfactory outcome.sltvesfied that the
pseudo-random binary signal was a good choice of excitation signal in igdiaifidor both
open loop and closed dynamic systems.

Keywords: Artificial neural networks. Pseudo-random binary Signals.ciete linear
parametric models.
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1 INTRODUCAO

Um dos grandes desafios na histéria da ciéncia tem sido obter magledos
representem bem os processos e fenbmenos observados no universoo,Pod issa
crescente mudanca no tipo de modelos utilizados. Com o aumento da disjamebdie
computadores, o0 uso de modelos matematicos tem aumentado em pratidacdes as areas
do conhecimento humano. Ja os modelos fenomenoldgicos advindos de balan¢co de massa
energia e quantidade de movimento, apesar de utilizados na engepif@iEa, para gerar
um bom modelo em alguns casos apresentam relativa complexidadeepasentar o
sistema em tempo real. A identificacdo de sistemas € uem Guwe estuda técnicas
alternativas para modelagem de processos e apresenta comoristicactprincipal a
necessidade unicamente de dados experimentais da planta do procdésnicAs para este
tipo de modelagem sdo também referidas como “modelagem catgd pue“modelagem
empirica”. Os modelos resultantes fornecem apenas a relagd@mgmariaveis de entrada e
saida do processo, ndo evidenciam os fenémenos envolvidos no processo. Obviamente pode
ser feita também a identificagdo do sistema utilizando, quandondishoum modelo
fenomenoldgico validado para gerar os dados do processo. Valdasaljee, de uma forma
ou de outra, o sistema identificado pode ser utilizado também no desemvib de

estratégias avancadas de controle.

Este trabalho foi desenvolvido utilizando a técnica de identificacdsisiemas
aplicada a Coluna de Destilagdo Metanol-Agua responséavel pedsag@o do metanol

(produto de topo) da agua (produto de base).

Na Coluna de Destilacdo Metanol-Agua a concentracdo de metaoohtrolada
indiretamente pelas temperaturas de base e de topo. Istoardier que é de interesse para
este processo dispor de controles eficientes das temperatlrasede de topo para manter a
concentracdo dos produtos dentro das especificacoes.

Os modelos matematicos candidatos a identificacdo foram auessagp com
entradas externas (ARX do ingl@sitoRegressive with eXogenous inpugsito-regressivo
com média movel e entradas exdgenas (ARMAX do inglésRegressive Moving Average
with eXogenous inputsmodelo do tipo erro na saida (OE do ing@stput Erron e a

estrutura que foi sugerida e tratada por Box e Jenkins em ®¢0rdhecida por seus homes,
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ou seja, Box-Jenkins (BJ). Além destes modelos lineares, foradili outro modelo
candidato a identificacdo, porém, com estrutura ndo linear, a Rede NeuralaA(&NA).

ApOs este capitulo de introducdo aborda-se a revisédo bibliografica pooposito de
verificar as pesquisas de temas envolvidos nesta dissertacésedtida, no capitulo 3, é
apresentada a fundamentacdo teorica, que disponibiliza no¢des sobracagéntifde
sistemas, redes neurais artificiais e planejamento exgetan No capitulo 4 o objeto em
estudo é apresentado para que o leitor possa ter conhecimento desatguacteristicas
relevantes da planta e dos equipamentos utilizados para realidaga@nsaios para
desenvolvimento desta dissertagcdo. A metodologia utilizada paraaglabatos modelos de

identificacdo € mostrado antes do capitulo de resultados e discessdBchamento das

idéias € trazido no capitulo de conclusdes.
1.1  Objetivo do Trabalho

Este trabalho tem por objetivo determinar quais dos modelos nig@sn&andidatos
a identificagdo, melhor representa o processo da coluna de destiketgéml-agua. Deseja-se
também comparar qual configuracdo do processo no ensaio de ideifpE@ geracao de
dados informativos apresenta mais vantagens para identificacdoluwtea ce destilacdo
metanol-agua, se em malha aberta ou em malha fechada, nas cordig@sdologias
utilizadas. Comprovar a funcionalidade da utilizacdo do sinal binaricdpakeatério como
uma boa opcédo de excitacdo na identificacdo em malha abertdasldepara sistemas

dinamicos, € outro objetivo do presente trabalho.
1.2  Justificativa do Trabalho

Devido a complexidade dos processos industriais, prever as consequaenaigi®es
vem se tornando uma tarefa cada vez mais necessaria. Os moudmaticos que
descrevem o comportamento dindmico de um processo industrial é taraefga de
bastante importancia, pois permite através de simulacdo, paeeonsequéncias, encontrar

pontos 6timos de operacao e projetar controladores.

Desenvolver modelos fenomenologicos teoricamente seria a melhay spcado
fosse a dificuldade para elabora-los em curto tempo e a riamisgie aproximar relacdes

gue nado sao conhecidas ou dificeis de serem obtidas.
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A técnica de identificacdo é uma alternativa para elaborac@oodelos empiricos
cuja grande vantagem é o fato de que para elaborar o modelo ndo é necessario cdailsecer as
que regem tal sistema, é necessario apenas ter informagiedodeque representem causas e
efeitos, 0 que torna esta metodologia mais rapida e pratica quangm@mraden com a

modelagem fenomenoldgica.

Uma das maiores preocupacdes da area de identificacdodalénssédo de obtencao
do modelo empirico, € a reducao dos investimentos associados ao emdaitifisacao para
obtencao de dados, pois nos ensaios a planta é excitada de modo queaaaeapestitacdo
pode em alguns casos retirar o produto de especificacdo ou at®o roésrecer riscos
operacionais. Em virtude destas preocupacoes, justifica-se cagtemm avaliar a influéncia

da configuracédo da malha durante o ensaio.

O objetivo de qualquer sistema de controle é manter a variavel eoiatredn valores
desejados, admitindo apenas um desvio que seja toleravel e dénmiefeue o elemento
final de controle tenha o minimo possivel de alteracbes paraagéalizlesta missdo. O
componente responsavel por atender estas necessidades sdo 0s costrgiadoisso,
pesquisar ou testar sistemas de controle sdo de interesseddsisias, pois quanto mais
eficiente € um sistema de controle, melhor sera a qualidadesipreelutos e menores seréao

seus desperdicios.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nos anos 90, foram lancadas as bases da identificacdo de sisteroastrole de
processos, embora o conceito basico tenha sido estabelecido nos anosd&QOeriiés o
problema de identificacdo passa a ser visto como uma tentatieaadba um modelo com
comportamento semelhante ao do sistema real e o desejo denod&dos ideais vai sendo
abandonado. O problema de identificacdo de sistemas é um caso pasfaicolamizacéo,
pois € a partir da minimizacdo do erro entre os dados gerados peeone pelos
experimentos que sdo encontrados os parametros dos modelos. Neagéntifle sistemas
0s modelos obtidos séo classificados como tipo caixa preta, outs®jésalo simples ajuste
de parametros de equacdes com estrutura pré-definida, s&madeplio comportamento
dindmico do sistema real sem a necessidade de enfatizais apié regem os fenbmenos

envolvidos no mesmo.

Desta maneira, a identificacdo passa a ser uma etapa do pjedotroladores em
que as variaveis podem ser ajustadas para o fim no qual se aesegelo Gevers (2003).
Este conceito é importante para trabalhos que buscam o projetod&iexperimentos, como
Forsell e Ljung (2000) que reconhecem que o melhor projeto nunca secé gorém pode
chegar muito proximo. Hjalmarsson, Gevers e De Bruyne (1996)aaffirque uma melhoria
do controlador, ja instalado, pode ser conseguida através da reidentificacatharfechada,

num processo iterativo.

O teste degrau popularizado por Ziegler e Nichols em 1942, Smith e Corripio (2008), e
Cohen Cohn em 1953 Seboeg al (1989) foram os primeiros na area de sintonia de
controladores Proporcionais, Integrais e Derivativos (PID) e bontpara metodologia de
identificacdo e projeto de controladores.

Tipicamente, um projeto de Controladores Baseados em Modelo (MRQeten de
75% dos seus recursos gastos no trabalho de identificacdo, de acordaveocsreRal
(2003). Este numero podera chegar a 90% em alguns casos, segundo Meea(il899).
Mesmo com todo o esforco e custos empregados, se 0 procedimento ndeqgfcada a
situacdo, o modelo final pode resultar ineficaz para aplicacao @g &bPho afirma Jiat al
(2003). Para Huanet al (2000), mesmo que o modelo inicial seja bom, ele sofre degradacao

com o tempo. Isto pode ocorrer devido as alteracdes metrolégitaas pelo sistema, como
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por exemplo, alteracdes nas dimensdes de um determinado equipam&d@dkesgaste ou
oxidagao.

Existem algumas polémicas sobre a melhor forma de se obterosnigueh uso em
controladores. Talvez a primeira seja sobre a configuracdo & rpara o ensaio de
identificacdo, ou seja, se as malhas de controle devem ser abepsnanecer fechadas no
momento da identificacdo. Soderstrom, Ljung e Gustavsson (1976) jA compyoea sob
determinadas condi¢des de identificabilidade, a identificacdo ahmarfechada era possivel.
Zhu e Butoyi (2002) observam que testes em malha fechada permitaumento da
amplitude dos sinais de entrada (excitacdo), pois, pela propria zsatdee malha a
retroalimentacdo dos controladores, que tende a corrigir asha@des, mostra-se vantajoso
em processos nos quais nao sao permitidos grandes desvios. Encoraitgomseartigos
sobre testes de identificagcdo usando malha fechada em sisterti@ariaveis, como em Zhu
(1998), no qual os resultados sédo bastante satisfatorios, e em Barfeaacia-Sanz (2003),
em que os resultados sdo apenas razoaveis. Neste ultimo raotigiotanto, as condicdes de

identificabilidade nao foram inteiramente atendidas.

Outro problema é a escolha do método de abordagem. Os principais naodos
identificacdo utilizados para malha fechada sé@o os seguintsed# com Miranda (2005):
método direto, indireto e conjunto de entrada e saida. O método direto € o mais sindes e m
recomendado na maioria dos casos. Variagdes destes métodos podsroosradas em
Laksminarayanast al (2001) ou em Forsell e Ljung (1999), além de Ljung (1999).

As condicbes de identificabilidade estdo bem claras em Lju@g§9f e Tsakalis
(1996). Dentre as opgdes para garantir a identificabilidade de temajsé recomendavel
excitar o processo no valor de referéncia (ou valor desejado) da variavel dantrola

Quando a questdo passa a ser o0 projeto do experimento, a praticenusesies de
identificacdo em unidades industriais é de perturbar a planta nasgei@manipuladas para
configuracdo malha aberta. Segundo Zhu e Butoyi (2002), € interessentbgreo valor

desejado das controladas.

O tipo de sinal também tem despertado interesse para elaboracéwinderos

trabalhos. Godfregt al (2003) apresentam varias opcdes de sinais de excitacaoefateilm
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disponiveis para uso pratico, juntamente com alguns critérios a serem colosicerascolha
do sinal.

Alguns pesquisadores, como Astréom e Nilsson (1994), &ared (1995), Van den
Hof e Schrama (1995) e Hjalmarssairal (1996), comegaram a focar no desenvolvimento de
procedimentos de identificagdo com o0 objetivo de estimar modelgssmaples para serem

utilizados no projeto de controladores de alto desempenho.

Em Gevers (1993), foram destacadas as condi¢cOes experimentdentfecacao de
modelos para o controle. As condicbes de experimentos devem ser tdoagrapianto
possivel das condigcbes nas quais o controlgmlojetado sera aplicado ao sistema real.
Devido a esta conclusédo, Hjalmarsseinal (1996) observaram que, para a maioria dos
objetivos de controle, a identificagcdo deve ser realizada em rfehada. Isto reativou o
interesse por métodos de identificacdo em malha fechada.

Talvez, de forma intuitiva, surgem os procedimentos de identificée@ivos nos
quais controladores sdo projetados através de modelos e modelosajadtades pela
atualizacdo do controlador. Esta alternancia de etapas se @@gegue o modelo e o
controlador estejam o mais préximo de seus pontos 6timos. Van den ldbfaen& (1995)
mencionam que os procedimentos de identificacdo interativos foramamagnte empregados
em aplicagbes industriais, visando projetar controladores de desempepéor aos

existentes e modelos que simulam de forma mais verdadeira a dindmica dssggtoce

Da mesma forma que o objetivo deste trabalho, Zhu e Butoyi (20023eapam
comparagao entre os resultados de identificagdo em malha feehaorta aplicados em
sistema de destilacdo. O artigo de Siwval (2006) apresenta uma técnica de identificacédo
em malha fechada baseada na resposta ao degrau de um dswla, sigja vantagem é a de

poder ser empregada no dominio do tempo.

Tavares Neto(2010), em sua tese de doutorado, apresenta uma contribuicdo
diferenciada na area de identificacdo de sistemas, pois propdeoumnaetodologia para o
projeto de sinais Sinal Binario Pseudo Aleatério (PRBS) incluindfiigncia da variavel de
entrada no processo de modelagem pela técnica de identificac&iedeas. Os métodos
convencionais ndo consideram a dinamica da variavel de entrada no prdfg88oForam

desenvolvidos por Tavares Neto (2010) dois estudos de casos comdadmale avaliar e
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comparar a metodologia atualmente disponivel na literatura conodatogia proposta, nos
quais observou que o sinal aplicado através da metodologia proposta fodleagar dados

gue levaram a um modelo mais representativo do sistema estudado.

Cheunget al (1992) usando dados de planta modelaram uma coluna fracionadora de
uma refinaria utilizando redes neurais artificiais e postegate compararam estes modelos

com modelos levantados usando técnicas estatisticas convencionais.

Margaglio, Uria e Rodriguez (1995) fizeram comparacdes de pwdiplo ARX e
modelos tipo redes neurais aplicados a colunas de destilagdo de trés componentes.

Assaf et al (1996) utilizaram redes para modelar a campanha de um reator de
oxidag&o de eteno.

Nascimento e Guidici (1998) aplicaram otimizacdo em processos adodetom

redes neurais.

Existem também estudos de redes neurais aplicados a anakseitivais, a controles
multivariaveis lineares, a controle inferencial e a control@tatiao. Bulsari (1993) aplicou

redes neurais num controlador multivariavel linear.
Fileti e Pereira (1997) propuseram controladores preditivos usando redes neurais

Em Zuben (1993) observa-se que a evolucéo das redes neurais arptisisou por
varias etapas, sendo uma época iniciada por um periodo de grande atsadadi por anos
de estagnacdo nas pesquisas para, logo a seguir, permitir unmtimal@eessurgimento do
interesse cientifico como consequéncia do desenvolvimento de novas temnodogi

fundamentos teoricos.

Segundo Huamani (2003), a primeira tentativa de construir um modelo @usExi
foi na década de 40 por W. S. McCulloch e W. Pitts, cujo trabalho daziaanalogia entre
células vivas e o processamento eletrénico, simulando o comportamento @udmeatural,
em que o neurbnio possuia apenas uma saida, dada por uma fhnesiwold)da soma

ponderada das suas diversas entradas.

Henrriqueet al (2000) propuseram uma metodologia para determinar a estrutura de

modelo em redes neurdexedforward
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Vieira et al (2005) propdéem solucdes de implementacdo de redes neurais para
identificacdo e controle do processo de craqueamento cataliticed. pEstjuisa surgiu
mediante a necessidade de melhorias neste processo, que é bastatggo e lucrativo no

seguimento das industrias petroquimicas.
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3 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS - FUNDAMENTAGAO TEORICA

Identificacdo de sistemas é um ramo da ciéncia que estudeatpaira obtencédo de
modelos matematicos que representem comportamentos dinamicoss atiavélados

experimentais, ou seja, € a ciéncia que estuda a obtencdo de modelos empiricos.
3.1 Introducéo a Identificacdo de Sistemas

Segundo Monteiro (2002), um sistema pode ser definido como “um conjunto de
objetos agrupados por alguma interacdo ou interdependéncia, de modostara exliacoes

de causa e efeito nos fendmenos que ocorrem com 0s elementos deste conjunto.”

Em Ogata (2000) define-se um sistema como “uma combinacao de conegogee
atuam em conjunto e cumprem certo objetivo. Um sistema néo é limitado apkjassaca.
O conceito de sistemas pode ser aplicado a fenbmenos abstratoscainaromo os

encontrados em Economia”.

Para estudos quantitativos de sistemas, como os feitos na engenhadassario que
estes sistemas sejam representados por modelos matematigosdade aos objetivos
pretendidos. Fala-se em modelo adequado, pois é praticamente impodsivahoimodelo
matematico ideal que represente um sistema de forma EXata(2003), em sua dissertacdo
de mestrado, afirma que um modelo que represente todas as sdieaserle um sistema de
forma exata seria tdo complexo, que seria mais facil didar o préprio sistema e ignorar o

modelo.

Visto que ndo ha um dnico modelo capaz de representar um sistetoalas suas
dimensdes, utilizam-se modelos aproximados, sendo a aproximacdo boa de a&ordo

com a aplicagéo prevista para este modelo
Coelho (2004) cita alguns usos possiveis para os modelos obtidos, séo eles:

* Previsdo: Sao tentativas de “prever” o comportamento futuro do sistema conmdase
seu estado atual e na entrada do sistema.
* Andlise e projeto de sistemas de controléds modelos séo, nesse caso, utilizados

para a sintese de controladores usando as ferramentas da Teoria de. Gontgelsl,
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0s modelos utilizados para projeto de sistemas de controle nades@ovande
complexidade.

» Supervisdo: Utilizados para a deteccdo de erros de medicdo e diagnosticos do
processo, atraves de comparacdo entre a dinadmica esperada d(safdadelo
validado) com o comportamento do sistema real.

» Otimizagdo: Usados como ferramenta de tomada de decisdo, visando a
maximizacdo/minimizacdo de alguma variavel. Para o propoésitmtidgzacao,
exigem-se modelos mateméticos precisos.

* Treinamento: Utilizados para treinamento de operadores. Como exemplo desta
categoria de modelos pode-se citar os simuladores de voo, que s&@nldzaem
modelos matematicos do sistema real (um aviéo).

» Soft Sensor:modelo mateméatico que utiliza como entrada valores das vardeis
facil medicdo para estimar valores de variavel de dificil e/ou oneroseduoedi

3.2 Classificacdo de Modelos

Os modelos podem ser classificados em trés grandes categodapender do
conhecimento que se tem do sistema: através de uma modelagerarfeldgna, atraves de

uma modelagem empirica ou através da juncao entre modelagem fenomenaégicaca.

A modelagem fenomenoldgica é derivada das equacbes que regem um dado
fendbmeno, sendo também conhecida por modelagem pela natureza do procestualamnce
ainda modelagem caixa branca. Nesse tipo de modelagem, fazssanecconhecer a fundo
0 sistema em analise e as equacdes que 0 regem, 0 que nem é&gropsével ou viavel.
Nestes casos € comum para sistemas industriais a necessidade declzdargo de massa,
de energia e quantidade de movimento, o qual recai normalmente leenm@ae de equacdes

diferenciais ordinarias e/ou parciais de dificil manipulagéo.

A modelagem empirica, também conhecida por modelagem (ou idediifjozaixa
preta, requer pouco conhecimento do funcionamento interno do sistema, baseaatisea
somente no estudo dos dados provenientes de observagfes do sistema,asurelaghes
entre causa e efeito. Tais caracteristicas fazem dadéredentificacdo caixa preta uma
solucéo viavel para determinar modelos em tempos reais em apsidadustriais. Modelos

que utilizam redes neurais artificial @ modelos neuro-fuzzy fazem patdecthesse.
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Ja na modelagem fenomenoldgica e empirica, sdo originados os nuailedosinza

ou hibrido, nos quais parte do modelo sera fenomenoldgico e o restante empirico.

O processo pode ser representado por diversas abordagens matequaices

depender da sua finalidade, sendo assim, a seguir sdo mencionadess algssificacbes de

modelos de acordo com a nomenclatura comumente usada na TeoriassBinamicos
Aguirre (2007).

Modelos estaticos ou dinamicosModelos dinamicos séo aqueles nos quais o estado
de um sistema num dado instante de tempo depende do estado doesistastantes
anteriores. Tais modelos sdo normalmente descritos por equacoescibisr Ja
modelos estaticos (ou instantaneos) sdao aqueles em que, para calestado do
sistema num dado instante de tempo, o estado do sistema em irstterieses nao é
relevante. Em outras palavras, modelos estaticos ndo tém memeéndo s
normalmente representados por equacdes algébricas. Na pratitsaeioss reais sao
todos dinamicos, mas, para uma dada analise, a dinamica do sisbtelmaser
desprezivel por ser muito rapida ou muito lenta comparada com la deceempo
utilizada.

Modelos continuo ou discreto:Um modelo é continuo quando pode-se encontrar o
valor de uma dada variavel do sistema em qualquer instante de tperpentente ao
conjunto de numeros reais positivos. A temperatura de uma sala, pglexpode

ser representada por um modelo de tempo continuo, ja que para qualguer desta
tempo pode-se encontrar um valor de temperatura correspondente. Odpreco
fechamento de uma acao na bolsa de valores é bem representado nlorarterdpo
discreto, visto que este dado s6 é obtido uma vez por dia, no final do [Bsg&nas
amostrados também séo bem representados por modelos a tempo deauwleteste
tipo de sistema muito utilizado na Identificacdo de Sistemas.

Modelos lineares ou néo linearesFormalmente um modelo é dito linear se ele
satisfaz o principio da superposicdo. Para entender esse principimemnsm
sistema que ao ser excitado pela entrati@) produz uma saidg/1(t) e quando
excitado poru2(t) produzy2(t). Se tal sistema satisfaz o principio da superposicao,
entdo quando excitado parul(t) + b.u2(t), sua saida sera y1(t) + b.y2(t),
sendo a e b variaveis possivelmente complexas. Caso contrarionadchde néo

linear. De forma pratica, um modelo é dito linear se as vasiaue o definem nao
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aparecem na equacao sob a forma de fun¢des néo lineares o plirky-sambém
gue sdo aqueles que tém o mesmo tipo de comportamento independente do ponto de
operacado. A consideracao de linearidade normalmente simplifi@ntest modelo a
ser desenvolvido.

Modelos causais ou antecipativosUm modelo é dito causal (ou ndo antecipativo)
quando a saida do sistema no instante t ndo depende das entradaasagdicastema
apos o instante de tempo t. Um modelo é dito antecipativo (ou naal)ocgquendo a
saida do sistema no instante t depende do valor da entrada apéste idsttempo t.
Ainda que seja possivel representar matematicamente um modebipative,
nenhum sistema fisico tem esta caracteristica. Portanto, osomedeudados seréo
sempre causais.

Modelos Autbnomos ou ndo AutdnomosModelos que ndo contém sinais de entrada
dependendo explicitamente do tempo sdo chamados de autbnomos. As entradas do
modelo sédo frequentemente chamadas de entradas exdgenas, paia sigyéca
que € algo determinado fora do sistema considerado.

Modelos Monovaridveis ou Multivariaveis: Sdo chamados de monovariaveis 0s
modelos que representam a relacdo entre uma entrada e uma aditiEratdra sado
conhecidos também por modelos SISdle input single outputCaso haja mais de
uma entrada ou mais de uma saida os modelos passam a ser chdmados
multivariaveis. Dentre estes, € comum classifica-los emCMiBultiple input single
outpu) quando ha varias entradas e somente uma saida; Sikifle(input multiple
outpud para o caso em que had uma unica entrada e mais de uma daidmente
MIMO (multiple input multiple outplitquando ha vérias entradas e varias saidas.
Deve ser notado que o uso de modelos monovariaveis ndo implica emigigna s
real tenha apenas uma entrada e uma saida. De fato, a maimistelnsis reais tem
varias entradas e saidas, muitas delas possivelmente desconhecidas.

Modelos Deterministicos ou EstocasticodJm modelo sera deterministico se ele
trabalha com uma relacdo exata entre as variaveis em aeafiseexpressa sem
incertezas. Por outro lado, um modelo é estocastico se ele coat@mitas de
incerteza e probabilidade. Desta forma, a saida de um modetaAsgio € uma
variavel aleatéria. Em outras palavras, um modelo € estoc&®icua saida no
instante t ndo pode ser exatamente determinada a partir de rédelentes ao

passado. Na prética, sempre teremos algum grau de contaminaci@aoegor ruido
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ou incerteza na medicdo, de forma que os modelos estocasticoais@meguados a
identificacdo de sistemas.

* Modelos paramétricos e ndo paramétricosA distincdo entre esses dois tipos de
modelos ndo € totalmente universal. Na maioria dos casos, serdoirdetosm
paramétricos aqueles modelos que tiverem parametros, ou seja, nlooeficentes
que os caracterizem. Por outro lado, modelos ndo paramétricos sexsentgmnoes
gréficas, (Que ndo tem parametros) tais como a resposta aodmepalsesposta em

frequéncia.

Uma pratica muito utilizada ao realizar identificacdo deesias dinamicos é
primeiramente tentar representd-lo através de modelos Bnedeeido a este fato, serdo
revisadas algumas possiveis representacdes de modelos lineares.

3.3 Identificacdo de Sistemas Lineares

Ter um modelo fenomenolégico € de grande valia para o trabalho de qualquer
profissional envolvido com 0 processo, pois suas extrapolacdes para porapsragio
normalmente nao utilizados sdo muito mais confidveis do que modeloscemitntretanto,
um modelo desse tipo tem um custo elevado para ser desenvolvido @oajBstaexemplo,
em sistemas de polimerizacdo o numero de equacdes e constariteascinéla ordem de
centenas. O ajuste de todas as constantes do modelo é um traballardnoitd/uitas vezes
as industrias interessadas em modelar seus processos naandidpdeecursos para
desenvolver um modelo desse tipo. Além do que, muitas vezes naonécessidade de

todas as informacdes que um modelo completo pode oferecer.

Do ponto de vista de controle precisa-se apenas conhecer 0s ganhdisénasas
dominantes do processo para poder realizar um bom projeto de contralebRaressas
informacdes podem ser utilizados modelos mais simples, ajustadostira dpa dados
dindmicos, coletados diretamente do processo em interesse. Essiinpeot®e como ja foi
dito, € chamado de identificacdo. Tais modelos identificados podemnemesentados de

varias maneiras.
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3.3.1 Representacao de Modelos Lineares

Ha diversas maneiras de representar um mesmo modelo matemasega, ha varias
formas em que as equacdes que descrevem o0 comportamento do sistemsegpatiscritas.

Seréd chamada de representacdes a forma em que um modelo matematicssé.expre

Segundo Aguirre (2007), uma das representacdes mais importanteslelagam de

sistemas dinamicos lineares é a funcao de transferéncia (FT).
3.3.1.1 Funcdes de transferéncia

Funcdes de transferéncia sao fun¢dées que modelam o comportameniocdd&om
par entrada-saida de um sistema, ou seja, descrevem como unmaindefErentrada é
dinamicamente “transferida” para a saida do sistema. Esta®fisgdo muito utilizadas na

modelagem de controle de processos.

A funcéo de transferéncia de um sistema €, por definicdo, #fotraasla de Laplace
da sua resposta ao impulso. A funcdo de transferéncia de wmasigiode ser obtida
dividindo-se a transformada de Laplace da saida pela da entrasien, Asncdes de
transferéncia sdo normalmente representadas como a razis delindbmios no dominio
dos numeros complexos “s”. Vale enfatizar que funcbes de trénsierno dominio de
Laplace séo baseadas no conceito de variavel desvio. Esse ddsdo ém relacdo a um
estado estacionario qualquer em relacdo a um estado dinamico, dej@ers@apossa utilizar
a funcédo de transferéncia ao redor de qualquer ponto operacionallpargge se queira

analisar o problema fisico.

Para exemplificar a aplicacdo de FT sera realizada a agmel fenomenologica de
um circuito elétrico resistivo, indutivo e capacitivo (RLC) conforfigura 3.1, no qual se
deseja obter a funcdo de transferéncia entre tensdo de alimen{agde a corrente no

circuitoi(t), ou seja, deseja-se obtéfs) = I(s)/V (s).
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Figura 3.1 - Circuito RLC, (Resistivo, indutivo e @pacitivo)

R L
ma—yyye—. N R o

v(t) ) " —C ()

As equacdes que descrevem o circuito mostrado na Figura 3.1 sdo as seguintes:

v(t) = de—(t” +R.i(t) + ve(b) (3.1)

dvc(t)

i(t) =C. ”

(3.2)

Aplicando-se a transformada de Laplace nas equacbes 3.1 e 3.2, tem-se

respectivamente,
V(s) =L.I(s).s+ R.I(s) + Vc(s) (3.3)
I(s) =C.Vc(s).s (3.4)

Da equacédo 3.4, tem-$&(s) = I/(C.s). Substituindo-se esse resultado na equacao

3.3, teremos,

1(s) _ C.s
V(s) CL.S2+R.Cs+1

(3.5)

As funcdes de transferéncias podem também ser obtidas diretaaneattir de dados

produzidos pelo sistema usando-se métodos de identificacao.
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Considere a seguinte fungéo de transferéncia:

Y(s) _ bO+bls+:--+bq.s? I(s) C.s

H(s)=——== = - —_
( ) X(s) aO+als+--+ans™ V(s) C.Ls2+R.Cs+1

(3.6)

Os zeros déi(s) séo valores de = 71, z2, ..., zq, para 0s quais o polindmia(s) é

nulo, em outras palavras, sdo as raizes(dg

Os polos déi(s) sao valores de = p1,p2,...,pn, para 0os quais o polindmi(s) é

nulo, em outras palavras, séo as raizes(dg.
A ordem de uma F& dada pelo numero de polos, ou seja, igual a

A multiplicidade de um polo ou zero é igual ao niumero de vezes gsiagalaridade
aparece repetida na FT. Por exemplogpse z3 = z4 = —2, entdo a multiplicidade do zero

ems = —2 é igual a trés.

Por motivos de exatiddo numérica, modelos de sistemas reais memtelndo
possuem polos com multiplicidade maior que um. Uma excecao talam ssj polos na

origem.
3.3.1.1.1 Funcgdes de transferéncia de primeira ordem

A funcéo de transferéncia de primeira ordem representa gpangkedos fendbmenos
reais e, por outra parte, podemos aproximar o comportamento de vsteosas reais por
uma funcdo de transferéncia de primeira ordem. De modo que € impodahexer bem as
caracteristicas dinamicas de sistemas de baixa ordem, umae/sistemas mais complexos

podem, normalmente, ser decompostos em tais componentes mais simples.

Considere a funcéo de transferéncia de primeira ordem.

H(s) =28 - X (3.7)

X(s) T TS+l

onde:
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K € o ganho;

T € a constante de tempo;
Y(s) é a saida;

X(s) é a entrada;

H(s) é a funcéo de transferéncia.

A constante de tempo caracteriza a velocidade com que o sistema responde a certa
entrada, para ser mais especific@ o tempo necessario para que um sistema de primeira

ordem atinja 63,21% da variacdo total apos ser excitado por uma perturbacéao degrau.

Quando se pretende aproximar a dindmica de um sistema real @ fdeca
transferéncia de primeira ordem através de técnicas de iicker#id, € necessario excitar a
entrada do sistema com um sinal conhecido para, através dadepldos de saida, tornar
possivel encontrar os pardmetros do modelo. Nestes casos € comzan pétiurbacéo
degrau, cuja representacdo no dominio de Laplace é mostrada na equacao 3.8.

X(s) = ﬂ (3.8)

Aplicando a equacéo 3.8 na equagéao 3.7 teremos:

K
Ts5+1°

Y(s) =

X(s) (3.9)

Logo para uma perturbacdo degrau na enttd@dd com amplitude M, teremos a

seguinte resposta da variavel de s&i@9:

K M
(ts+1) " s

Y(s) =

(3.10)

Aplicando a Transformada Inversa de Laplace iremos obter a¥s@igimo dominio

do tempo:

y(t) =K.M.(1—e 77 (3.11)
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A Figura 3.2 mostra a resposta ao degrau unitario da funcdo deeréacs de
H(s) =1/t.s + 1 paratr = 2, 4, 6, 8 e 10s. Observe como a constante de terdptermina
a velocidade de resposta do sistema. Quanto maior for a corgartapo mais lenta sera a

resposta dindmica a uma perturbacédo degrau na entrada.

Figura 3.2 - Resposta ao degrau de sistemas de pdira ordem.

1)2 T T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Fonte: AGUIRRE, 2007

3.3.1.1.2 Funcdes de transferéncia de primeira ordem com tempo morto

Muitos sistemas dinamicos reais apresentam um atraso puro pe, teomhecido
também como tempo morto. A modelagem matematica desse fendmeleo séima

importancia, pois atrasos de tempo tém efeito desestabilizador em malhasale.cont

Quando se pretende utilizar fungdes de transferéncia de primeéa® @ara projetar
controladores Proporcionais, Integrais e Derivativos (PID) atrde8 técnicas de Ziegler-
Nichols e Cohen Coon, € necessario que 0os modelos considerem a infiieétesigpo morto
do sistema, pois estes métodos de sintonia (ou projeto) de controladopsiem ser

utilizados caso o tempo morto seja maior que zero.

Um sistema de primeira ordem com tempo morto é representado da forma:
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H(s) = o) o K g-os (3.12)

X(s)  tT.s+1’

onde:
6 é o tempo morto do sistema.

Logo, para uma perturbacdo degrau na ent’d&ada com amplitude M, teremos a

seguinte resposta da variavel de s&i@9:

K —-0.s M
(t.s+1)° ‘s

Y(s) = (3.13)

Aplicando a Transformada Inversa de Laplace iremos obter a¥@ifiao dominio

do tempo:
~(t=6);
y@t)=K.M.(1—e 7) (3.14)

3.3.1.1.3 Sistema Integrador

Alguns sistemas reais apresentam respostas continuamenten@esguando
submetidos a uma perturbacdo degrau, isto €, ndo alcangam um novo ¢staoldes. Um
bom exemplo deste tipo de sistema € nivel de tanques controladedsatia vazao de
entrada, cuja saida do fluido é forcada por uma bomba, e ndo por graMésigeexemplo,
uma perturbacdo degrau positiva, poderia fazer com a vazdo de dosselanaior que a

vazao de saida, com isto, o nivel do tanque aumentaria continuamente.

Para a modelagem desses sistemas existem duas formas desngo@epodem ser
adequados.

O modelo mostrado na equacdo 3.15 representa bem um sistema puramente

integrador, no qual o ganlibpode ser obtido a partir da resposta ao degrau.
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H(s) = § (3.15)

Para sistemas que apresentam comportamento integrador, maspgeserca de
tempo morto € observada, é possivel aproximar o sistema pelo modemdmeela equacao

3.16. Semelhantemente ao caso anterior, os parametros podem seraopadasdos testes
em degrau.

— @ — K —-6.s
H(s) = Xo) — sGsiD” e (3.16)

Logo, para uma perturbacdo degrau na ent’dda com amplitude M, teremos a
seguinte resposta da variavel de s&i@9:

— K -gs M
Y(s) = erTr el (3.17)

Cuja resposta no dominio do tempo sera:
—(t-6
YO =KMA-0—-1(1—e " oy (3.18)

3.3.1.1.4 Funcoes de transferéncia de segunda ordem

Os sistemas de segunda ordem podem ser entendidos como doisssisterimeira
ordem em série. Também se pode entender que um sistema de seglemdaé aquele

descrito por uma equacao diferencial de segunda ordem.

Tais processos podem ser expressos matematicamente através da equacéao 3.19

H(s) = —2 K2 (3.19)

(t1.5+1) " (12.5+1)

onde:
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K; eK, sao respectivamente os ganhos dos processos 1 e 2;

7, €T, S30 respectivamente as constantes de tempo dos processos 1 e 2.

E usual simplificar a representacdo de um sistema de seguteda oomo indicado

pela equacao 3.20:

Hi) =8 -_ Kk _ K (3.20)

X(s) - (11.5+1).(T2.5+1) - (t1.5+1).(T2.5+1)

Ou ainda na forma padrao como descrito na equagao 3.21:

_ Y6 _ K _ K
Hs) = X(s)  (r1s+D).(t25+1)  (12.52420T.5+1) (3.21)
onde:
2 =1,.1, (3.23)
=Vt (3.24)
_ T1+T2
T 2Tt (3.25)

Sendo que o quociente de amortecimént constante de tempce 0 ganhoK séo

0S parametros que determinam as caracteristicas dinamicas do.sistema

A resposta transitéria de um sistema de segunda ordem sulmdwomede ser

caracterizado pelos seguintes parametros:

 Tempo de Aproximacao (tr): tempo no qual a resposta alcamadiode referéncia
(set poin} pela primeira vez.
* Tempo de pico (tp): tempo em que a resposta alcanca a maior sobrelevacéo.

» Sobrelevacao (a/b): razdo entre o valor que ultrapassa o ealefeténcia e o proprio

valor de referéncia.

* Razao de decaimento (c/a): razdo entre os valores de picos sucessivos.
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e Tempo de acomodacado (ts): tempo no qual a resposta se aproxima dalevalor
referéncia com um desvio menor que 5%.

» Periodo de oscilacdo (P): Intervalo de tempo entre dois picos consecutivos.
Algumas consideragdes sao relevantes para um sistema de segunda ordem:

« Semelhantemente aos sistemas de primeira orleent tem 0 mesmo significado,
sendo, portanto o ganho do sistema e a constante de tempo do sistema,
respectivamente.

« O novo parametrd (Zetg é adimensional e mede a quantidade de dumping do
sistema, isto €, o grau de oscilacédo da resposta do processo ap0s uma perturbacao.

* Pequenos valores gamplicam em grandes oscila¢des da saida do processo.
3.3.1.2 Modelos discretos

De acordo com Aguirre (2007), modelos discretos sdo representaef@maticas
especialmente adequadas a identificacdo de sistemas, cujpefpasdsao estimados atraves

de algoritmos conhecidos.

Com o advento dos sistemas de controle digitais houve um grande deseenia\den
técnicas de identificacdo de modelos discretos uma vez que 0S OleskEs sistemas

apresentam-se na forma de amostragens periddicas.

Um sistema linear de tempo discreto pode ser representado sob a forma geral:

A(Q).y(k) = %.u(k) +%.w(k) (3.26)

onde:

u(k) é a entrada do sistemgk) é a saida do sistemav€k) € um ruido brance é

o operador deslocamento para tras, e pode ser expresso pela equacao 3.27:
q".y(t) =y(t—n) (3.27)

Os polinémiosA(q), B(q), C(q), D(q) eF(q) sao definidos a seguir:



41

Al@Q=1+a;.q7 + - +ap,.q™ (3.28)
B(qQ) =by+bi.q7  + -+ bp.q™ (3.29)
C@=1+c.qt++ap,.qg7™ (3.30)
D(@Q)=1+dy.q ++ap.qg™ (3.31)
F@Q=1+fi.q ++ay.qV (3.32)

Existem algumas estruturas basicas de modelos discretpaddsina identificacdo de

modelos dindmicos. Veremos a seguir as principais delas.

3.3.1.2.1 Modelo ARX

O modelo autorregressivo com entradas externas (ARX) pode séo abgartir do
modelo geral da equacdo 3.26, tornand@-&¢) = D(q) = F(q) = 1 sendoA(q) e B(q)
polinbmios arbitrarios. Essa € a estrutura mais comum e tambénais usada na
identificacdo de modelos discretos. Ela supde que os dados de daidatema a ser
identificados sdo corrompidos apenas por um ruido branco. Um ruido brancar@lugues

possui a mesma magnitude para todas as frequéncias.
A forma da estrutura ARX é a seguinte:

y@)+a,.y(t—1) + -+ ayq. y(t —na) = by.u(t —nk) + -+ by u(t — nk —

nb + 1) + w(t) (3.33)
ou
A(q)-y(t) = B(g)-u(t) + w(t) (3.34)
onde:

na = ordem do polindmid (q)
nb = ordem do polinbnim® (q)
nk = tempo morto do sistema (no minimo 1)

q = operador deslocamento para trés.
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A equacdo 3.34 pode ser reescrita da seguinte forma:

y(t) = %.u(t) + o w(t) (3.35)

Desta forma ficam evidenciadas as funcdes de transferéoq’aocessq:% e do

distarbio %q), essa estrutura pode ser representada pelo diagrama de bloc@slanoat

Figura 3.3:

Figura 3.3: Modelo ARX em diagrama de blocos em duas configuracoes.
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Funcdo de transferéncia
do processo
B 1
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D_.’ N uft) ! - wityl
wit) il Polindmic B Polindmioc A
Funcéo de transferéncia i ¥

do disturbio wit)1

Fonte: Autor, 2012.

A estrutura ARX é util quando o sistema a ser modelado apresemta @igtlrbio
externo ou esse disturbio € composto em sua maioria por ruido branco, nmenteal

originado de ruidos de instrumentos.
3.3.1.2.2 Modelo ARMAX

O modelo autorregressivo com média movel e entradas exégenas (QRMde ser
obtido a partir do modelo geral da equacao 3.26, tornanfidege= F(q) = 1 e A(q), B(q)

e C(q) polinbmios arbitrarios.

O principal problema da identificacdo de modelos lineares ésarma de disturbios
ndo medidos nos dados de saida. Para contornar essa dificuldéei® algsimas estruturas
de modelos que tentam compensar esses disturbios criando um modelaisaiiebio cuja
entrada € um sinal tipo ruido branco. A maneira mais simplee thzer isso é dizer que o

distarbio ndo medido é uma média moével ponderada de um sinal tipo ruidowahco
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Essa estrutura pode ser representada pela seguinte expressao:

y@)+a,.y(t—1)+ -+ ay,. y(t —na) = by.u(t —nk) + -+ + by u(t — nk —

nb + 1) + w(t) + C1.w(t — 1) 4+ Cp. w(t — nc) (3.36)
ou
A(q).y(t) = B(q).u(®) + C(q). w(t) (3.37)

A equacéao 3.37 pode ser reescrita da seguinte forma:

_ Bl @
y(t) = e u(t) + oL w(t) (3.38)
Desta forma ficam evidenciadas as funcdes de transferéoq’nocessq:% e do

disturbief%. Essa estrutura pode ser representada pelo diagrama de blod¢cdonoa

Figura 3.4:

Figura 3.4 - Modelo ARMAX em diagrama de blocos em duas configuracoes.
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Fonte: Autor, 2011.

Observando essa estrutura vemos que a dinamica do modelo de disturbio
(denominador A) é a mesma dinamica do modelo principal. Isso siggife@ssa estrutura

considera os distlrbios ndo medidos como sendo distarbios na carga doopapss em
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muitos casos é 0 que acontece em processos reais. As estilRr@ ARMAX fazem parte
de uma familia de estruturas conhecida como erro na equacao. ipghriacacteristica dessa
familia € que o modelo principal e o0 modelo do distirbio estdo comedaitis pelo
polindbmio A. Do ponto de vista fisico € mais interessante modeks degs termos de forma
independente. Existe outra familia de estruturas que contempladessaEssa familia é

conhecida como erro na saida.
3.3.1.2.3 Modelo OE

Modelo do tipo erro na saida (OE) pode ser obtido a partir do modelo geral da equacéo

3.26, tornando-sa(q) = C(q) = E(q) = 1 eB(q) eF(q) polinbmios arbitrarios.

Essa estrutura considera, de forma similar a ARX, que os dadosaidi®e sh0
corrompidos apenas por um sinal tipo ruido branco. A diferenca € que obraittm é
somado diretamente na saida sem passar antes por um filtroruRurasOE pode ser

representada pela seguinte expressao:

z() +fzt—1) + - +f,.z(t—v) =b.u(t—1) + -+ by.u(t —m)

(3.39)
y(t) = z(t) + w(t) (3.40)
y(® =29 ue) + wir) (3.41)

F(q)

Que pode ser representado pelo diagrama de blocos mostrado na Figura 3.5:

Figura 3.5 - Modelo OE em diagrama de blocos.
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Fonte: Autor, 201
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3.3.1.2.4 Modelo BJ

Modelo de Box-Jenkins (BJ) pode ser obtido a partir do modelo gerglded® 3.26,
tornando-sé(q) = 1 eB(q), C(q), D(q) eF(q) polinbmios arbitrarios.

Um desenvolvimento natural da estrutura OE é a modelagem do ereddgpr Isso
pode ser feito introduzindo um termo tipo ARMA, autorregressdo e nmédheel, para
modelar o erro de predic@gt) em funcdo de um sinal tipo ruido branef). Fazendo isso

temos a seguinte estrutura de modelos.

B C
y(t) = % u() + %.W(t) (3.42)

Como no caso dos modelos de erro na saida, nos modelos Box-Jenkins asdein¢des

A . B .. C ~ A A . ~
transferéncia do SISteﬁ}&(Z—i e do I’UIdO% nao tém parametros comuns, ou seja, Sao

independentemente parametrizadas.

Essa estrutura € a mais natural do ponto de vista fisico, uma ves guedelos do
processo e do disturbio sdo parametrizados de forma independentetibotisa dsi sugerida
e tratada por Box e Jenkins em 1970 e € conhecida por seus nomes, ou seja, Box-Jenkins (BJ)
Essa estrutura pode ser representada na forma de diagrébfecate como apresentado na
Figura 3.6:

Figura 3.6: Modelo BJ em diagrama de blocos.

 —m =

uit)1

Funcaoc de transferéncia

do processo

{ —m

'\'l':t:"l

=R ]

Funcdc de transferéncia
do distirbio

Fonte: Autaf11.
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3.3.2 Ajuste de modelos

Uma das etapas do processo de identificacdo de modelos é a dscelBteutura do
modelo a ser identificado, conforme foi mencionado na secéo anterica. édapea € o ajuste
dos parametros dessa estrutura de forma que a saida do modelo regaathefzor maneira
as saidas do sistema real. Normalmente o critério utilizado gpaste desses modelos é o
quadrado do erro de predicdo, ou seja, a funcdo objetivo do processo de idaatifra a

seguinte forma genérica.

N
1
W (B, 0(0) = 5> e’ 0(1)
t=1
(3.43)
onde:

0’ = vetor de parametros do modelo;
@(t) = vetor de regressores;
N = nimero de amostragens dos dados;

e = erro de predicao dados por:

e(®) =9 —y(® (3.44)
onde:
§(t) € a predicao da saida do sistema dado pelo modelo.

Vamos analisar primeiramente a estrutura ARX. Neste cgsedicdo do modelo,

sem influéncia de disturbios, é dada por:

9(t) = —a;.y(t—1) — - —ap,. y(t—na) + by.u(t— 1) + - + byp. u(t — nb)
(3.45)

Nesse caso 0 vetor de parametros e o vetor de regressores@sioedpectivamente

por:
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0’ =[a;ay.. aypb;.. by]T (3.46)
o) =[-yt—1)..—yt—n)ut—1)..ut—1)] (3.47)

Podemos reescrever a equacao de predicao utilizando esses vetores dafgegainte

() = 0.7 (3.48)

A estrutura ARX caracteriza-se por ser uma regressao.lideassa forma o erro de

predi¢do é dado por:

e(t) =y(®) — 8. o®)" (3.49)

Inserindo-se essa na funcéo objetivo, temos:

—~ T —~
Ww(®, o) = . [y() = 8. O] . [y() — 8. ¢®)] (3.50)
Derivando a equacéo 3.50 temos:

T = o(O.y() — 9.9 (0. 8 (3.51)

Igualando a equacdo 3.51 a zero temos a solucdo para o vetor detardue é

dada por:

0" = [ . @] L. o). y(t) (3.52)

A grande vantagem do método dos minimos quadrados aplicado paraaedjresar
€ que sua funcdo € quadrética e, portanto, possui solucdo analiticasdNdasademais
estruturas, pelo fato do erro de predicdo entrar na propria predisas, gmixam de ser
regressores lineares obrigando o ajuste dos parametros do modfdiiosatravés de um
processo de busca iterativa. Ndo foram abordadas essas técsteagat@lho, pois foram

utilizadas as funcdes de ajuste ja prontas no software MATLAB.
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3.4 Identificagdo de Sistemas néo Lineares

Uma identificacdo € dita ndo linear quando séo representadas porosnodel
lineares. Apesar da maioria dos processos industriais apresentargortamento néo linear,
€ comum tentar aproximar este comportamento por modelos linearés) gaando esta
aproximacgdo nao é suficiente, faz-se necessario a utilizacdo de modeloga@s i

Um modelo € néo linear se ele ndo satisfaz o principio da supegokigabém &
certo afirmar que um modelo é néo linear se as variaveis quenerdedparecem na equacao
sob a forma de funcdes néo lineares.

Um modelo com representacdo néo linear que esta sendo bastargdoytdizem
apresentando resultados muito satisfatorios na area de ideétfidagrocessos industriais,

sdo as redes neurais artificiais.

3.4.1 Modelos utilizando redes neurais artificiais

Por varias décadas cientistas tém buscado entender e modsteutara do cérebro,
acreditando que o processo de aprendizagem humana pode ser reproduzidalgoritmo

equivalente. Assim, surgiram diversas propostas baseadas no conhecimentmbioldgic

A Inteligéncia Atrtificial € o ramo da ciéncia que estuda ipdgtades de replicar a
inteligéncia humana em computadores ou sistemas micro processai@s de algoritmos
matematicos. Uma das caracteristicas dos sistemasentelgé a capacidade de aprender, de
adaptar-se a um ambiente desconhecido ou a uma situacdo nova, aéicaoBauchspiess
(2004).

Em 1956 surgiram os dois paradigmas da Inteligéncia Artificiatimbdlica e a
conexionista. A simbdlica procura simular o comportamento inteliggnienano,
desconsiderando 0s mecanismos responsaveis por ele. A conexiomsdi#a aque,
construindo-se um sistema que simule a estrutura do cérebro,iststerasapresentara

inteligéncia, ou seja, sera capaz de aprender, assimilar, errar e apoandeus erros.

Algoritmo Genético, Fuzzy e Redes Neurais Atrtificiais fgNsdo exemplos de
sistemas inteligentes. Estes sistemas se enquadram narieatkgmodelos empiricos, uma
vez que, sado encontrados a partir do conhecimento de dados dos processosabidho

sera utilizado apenas a RNA para representar o sistema.
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3.4.1.1 Introducao a redes neurais artificiais

Uma das grandes vantagens desta abordagem é a possibilidadieaeetrto das
RNA'’s a partir dos dados obtidos do processo, de modo que € desneaEsg@ter as leis
envolvidas para que se obtenha o modelo, pois as RNA’s simplesmensad&pf
(BAUCHSPIESS, 2004), ou seja, criam uma relacdo entre entradéd@ a partir destes

dados.

Do ponto de vista do controle de processos industriais, a principataerdstica das
RNA's é a capacidade de aproximar comportamentos néo lireedresnamente complexos.
Bhat et al (1990) e Billingset al (1992) demonstram que essa habilidade pode ser
incorporada em algoritmos de controle e Doherty (1999) apresentacaplicbem sucedidas
de redes neurais em diferentes estratégias de controlmreMadetalhes sobre esta
representacéo e aplicacdes podem ser encontradas emeBdgé000), Haykin (2001) e
Amaral (2001).

As ideias iniciais dos estudos de redes neurais surgiram comalzshbs de
MacCulloch e Pitts (1943), em que sugeriram a construcdo de uma mégseada ou
inspirada no cérebro humano. Hebb (1949) traduziu matematicamente a sinapse dos neurénios
biolégicos. Minski (1951) construiu o primeiro neurocomputador com capacidade

aprendizado, ou seja, que ajustava automaticamente 0s pesos entre as sinapses.

Nos ultimos anos, o campo de aplicacdo das RNA's tem-se expandigelmatate
em engenharia (RAFI@t al, 2001), em ciéncias biolégicas (Cétlal, 2000 e CAl e ZHOU,
2000), em economia (TIMMERMAN, 1997; PEAT, 1996), em computacdo (FERAUD
CLEROT, 2002), em medicina (BAXT, 1990 e 1991), sobressaindo-se em apsicaie
classificacdo de padrbes, aproximacédo de funcdes e previsdoesetesdnporais (BALLINI,
2000), entre outros setores. As RNA’s também tém sido usadas cdm sugesso em
controle de processos, modelagem, simulacdo e identificagdo dmasis(ALDRICH e
SLATER, 2001).

Em relacdo aos paradigmas surgidos em 1956, mencionados anteriors\&Né,'su
fazem parte do grupo de sistemas conexionistas, pois sao inspimdostema nervoso
bioldgico, que consiste num grande numero de células nervosas ou neurdrimsandw

paralelamente. O sistema nervoso humano obtém informacfes do meiatamab@vés de
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sensores que sdo combinados com informacdes armazenada®@aza ps acdes do corpo.
Apenas uma pequena parte das informacdes obtidas é relevante fpa@onamento do
corpo (BAUCHSPIESS, 2004). A Figura 3.7 mostra um esquema representando o

funcionamento do sistema nervoso.

Figura 3.7: Funcionamento do sistema nervoso

Informagdes

Sensoriais .\‘
Informagdes '/
Armazenadas

(hereditarias/ aprendidas)

Sistema
Nervoso

@®—» Acdes (resposta do corpo)

Fonte: BAUCHSPIES, 2004.

No neurdnio biolégico, as informacdes sdo recebidas pelo neurbnio através dos
dendritos, que sao terminacdes nervosas. Em seguida estas infore@acpescessadas pelo
corpo celular que transmite o resultado do processamento através do eaxamiificacoes.

As conexdes entre neurdnios sao efetuadas pelas sinapses, que sadepootdato entre
dendritos e axoénios controlados por impulsos elétricos e reacfes aplirid-igura 3.8

sugere uma representacdo do neurénio biolégico por diagrama de bloco.

Figura 3.8: Analogia entre um neurénio biolégico e matemaético.
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Tarminagdes do Axdnia

Fonte: GONZAGA, 2003, p. 53.

O neurbnio matematico € uma representacdo deste sistema, eomasttado em
Haykin (2003). Uma RNA é constituida por grande numero de elememrgsutacionais
primitivos (neurbnio matematico) arranjados em uma estrutura lpafattes elementos sédo
conectados por sinapses artificiais, caracterizadas por umé& rdatrpesos ou valores

numericos que podem ser ajustados por um processo de aprendizagem.



51

3.4.1.2 Neurdnio matemaéatico

Essencialmente, uma rede neural € uma rede de elementos prinivos

processamento (também chamados ndés computacionais ou neurénios), comdomostra
Figura 3.9:

Figura 3.9: Modelo de neur6nio.
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Fonte: HAYKYN, 2001.

O conjunto de sinapses caracterizadas por pggogondera os sinaig na entrada da
sinapsg conectada ao neurénko Os sinais ponderados sdo somados e entram na funcao de

ativacdo para que esta seja aplicada para gerar a saida.

O modelo apresentado na Figura 3.9 tem tambérbiasnaplicado externaments,,

gue tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da fungdvalgio (HAYKIN,
2001).

Matematicamente, pode-se descrever um neufdaicavés das seguintes equacdes:

m
Ur = Z Wk]'.x]'
j=1

(3.53)
Vi = @(ug + by) (3.54)
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Ondex,, x,, ...,x,, S80 0s sinais de entradg;;, wy,, ..., Wi, SA0 0S pesos sinapticos
do neurdnidk; u;, € a saida do combinador linear devido aos sinais de entiaél@bias ¢

é a funcao de ativacaoyg € o sinal de saida do neurénio.

A forma da funcdo de transferéncia (ou ativacdo), que define o sirsdidie do

neurdnio, pode ser linear, degrau ou sigmoidal, entre outras.

3.4.1.3 Funcao de ativagao

A saida de cada neurdnio é obtida passando-se a sua atividade pduvmgioade
ativacéo (ou funcao de transferéncia) responsavel pela projecédo do coteslualestivacao
num sinal de saida. Contudo, a principio ndo existe um critério bem definido para a escolha d
tais funcdes, sendo as mais empregadas mostradas na Tabela 3.1:

Tabela 3.1 - Funcdes de ativagéo

NOME FORMULA
Sigmoidal @ = f(a) =1/(1 + exp (—a))
Tangente hiperbdlica ¢ = f(a) = tanh (a)
Gausiana ¢ = f(a) = exp (—a?)
Linear p=f(x)=a

Fonte: Autor, 2011.

3.4.1.4 Arquitetura da RNA

O modo como os neurbnios sédo conectados e suas estruturas detexramaitetura
da RNA (VIEIRAEet al, 2005). Segundo Haykyn (2001), as arquiteturas comuns de RNA sao:

* Feedforwardde camada unica: Nesta rede uma camada de entrada se swbjeta
uma camada de saida (o termo “camada Unica” refere-seadla@® saida). A Figura
3.10 representa esta estrutura.
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Figura 3.10 - Rede feedforward de camada Unica

N

Camada de entrada Camada de saida

Fonte: HAYKYN, 2001.

» Feedforwardde multiplas camadas. Esta RNA tem uma camada de entradaeuma

saida e uma ou mais camadas escondidas.

Figura 3.11 - Estrutura genérica de umdeedforwardcom uma camada oculta.
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Fonte: ALDRICH ; SLATER, 2001.

Duas subclassificacbes de estruturas de réeesliforwardde multiplas camadas
bastante popularizadas sdo do ingli&gdtilayer Perceptrons(MLP) e Redes Neurais com

Funcbes de Ativacdo de Base Radial (RBF).

As MLP’s tém uma camada de entrada, uma ou varias camaeiasediarias e uma
camada de saida. Os neurbnios da camada de entrada séo os resppelsatransmissao do

sinal de entrada para a camada intermediaria e, geralmente,npassasfuncéo de ativacdo
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linear. As camadas intermediarias transmitem informacite @ camada de entrada e a
camada de saida. As saidas dos neurdnios intermediarios saoguasgsEdos neurdnios das

camadas de saida, fornecendo sinais de saida correspondentes.

A Figura 3.12 mostra a arquitetura de uma rede MLP com uma camada interneediéria
entradas de polarizagao, onde[xy, X1, ..., X,I'; ¥=[Yo, ¥1, s ¥p]’; Wji € Vx; S0 0S pesos
das camadas intermediarias e de saida, respectivamentej pda..,n; j =0, ..., M,

k =1,..,p; sendaM o nimero de neurbnios da camada intermediaria.

Figura 3.12 - Rede MLP com uma camada intermediaria.

L

Camads de Entrada Cumadn Intormediarin Cumpadn de Spida

Fonte: HUAMANI, 2003.

Considerando uma entrada fixa denominada de polarizacdo na rede fifigdes de

ativacdo lineares na camada de entrada, define-se asddga— ésimo neurdnio da camada

intermediaria como:

zj = fl(i Wi X;)

(3.55)
onde:
xo = +1 e f; é a funcdo de ativagdo na camada intermediaria—Asima saida da redg,

é calculada como:
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M
Vie = () vy
j=0

J
(3.56)
sendo:

zy=1 ef, a funcdo de ativacdo dos neurdnios da camada de saida da rede.

Ja as redes neurais com funcdes de ativacdo de base r&hals@ modelos com
uma camada intermediaria, cujos neurdénios na camada de saidanfemma combinacdo
linear das fun¢Bes de base computadas pelos neurbnios da camdedidtria. As funcdes
de ativacdo dos neurdnios da camada intermediaria sdo as funcoee (EMARSELLI e

TSOI, 1998), sendo a mais difundida e utilizada a funcdo Gaussiana.

Deste modo, utilizando funcdes de base Gaussianas, cada neurOnionatia ca
intermediaria produz uma saida idéntica para entradas que se amc@ntuma mesma
distancia do centro da funcéo base correspondente ao neurénio (HUSRNEHDD93). E
por este motivo que estas funcdes sdo denominadmsdeaadial A Figura 3.13 mostra uma
rede RBF.

Assim, a saida; do neur6nioj da camada intermediaria com funcGes de base

Gaussianas é definida como:

n . .2
Zj = exp (—Zl:l(zx+”)> (3.57)

J

Paraj =1, ..., M, sendo o numero de neurénios da camada intermediaviaimero
de entradas da rede;; os pesos da camada de entrada que, ao mesmo tempo, fazem o papel
de centros das funcGes de ativacdo Gaussianas na camada didieame o; S40 0s

parametros de dispersao.
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Figura 3.13 - Rede com fungéo de ativacao de base radial

Camoda de Entrade Camanadn [nlermodians Camadn de Snidm

Fonte: HUAMAN!I, 2003.

Finalmente, a saidg, desta rede é dada por:

Yk = DIt Vi) 2 (3.58)
onde:

vy; S80 0s pesos da camada de saida,kcen, ..., p, sendgp o nimero de saidas da
rede. Deste modo, a rede RBF executa um mapeamento nao linegs ade uma

combinacgéo linear de fungdes de base nao lineares.

As redes MLP utilizam a funcéo base sigmoidal como fun¢des de ativacdo. A principa
diferenca entre uma rede MLP com fung¢bes de ativacdo slgima uma rede RBF com
funcbes de ativacdo Gaussianas é a natureza das proprias funglieag@®. Enquanto os
neurénios intermediarios de uma rede MLP com funcdes de ativacaoidaggrcobre uma
ampla regido do espaco de entrada, os neurbnios intermediarios d&BEdeobrem
pequenas regides especificas. Desta forma, as redes MLPagaefitientes que as redes
RBF para certas aplicac6es, como € o0 caso no problema de aggéaide funcdes. J& para a
resolucéo de problemas de classificacdo de padrdes, as redessRIBEM ser mais eficientes

que as redes MLP. Tal fato € observado por Hush e Horne (1993).
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* Recorrente. Distingue-se de uma réeedforwardpor ter, pelo menos, um lagco de
realimentacdo. A presenca de lacos de realimentacdo teimpewto profundo na
capacidade de aprendizagem da rede e em seu desempenho. A Figunar&sistee
uma RNA recorrente.

Figura 3.14 - Rede recorrente com neurdnios ocultos

- Saidas

fl‘lh‘ﬂtdl’lﬂ'r‘\. il
atrmso upatino. )
’ 4

Entradas 4

Fonte: HAYKYN, 2001.

Usualmente as camadas sao classificadas em trés grupos, indegeedé& do tipo

da arquitetura da RNA:

« Camada de entrada:onde os padrées sao apresentados a rede;

« Camadas intermediarias ou escondidas:onde é feita a maior parte do
processamento, através das conexfes ponderadas. Podem ser constdenadas
extratoras de caracteristicas;

» Camada de saidaonde o resultado final € concluido e apresentado.

A estrutura multicamada é a mais conhecida e utilizada, de amardélush e Horne
(1993), devido a propriedade de aproximacao universal e de generalizegaonpaampla
classe de problemas, utilizando um mesmo algoritmo de aprendixZDA| 2000). Além

do mais, Quantrille e Liu (1991) sugerem em seu trabalho que as esnetdicamadas sao
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particularmente importantes em aplicagbes de engenharia. J& Cyd€988) vai mais
adiante e sugere que no maximo duas camadas intermedgn@® Flecessarias para a
maioria dos problemas de engenharia, tendo em vista 0 menopegiorputacional exigido.
Ele também afirma que este tipo de rede pode aproximar de uma dompacta qualquer

tipo de fungéo continua.
3.4.1.5 Treinamento das RNA's

A topologia da RNA juntamente com as funcbes de ativacdo s&o avssfajue
determinam a exatiddo e o grau de representacdo do comportamerdtenia estudado.
Contudo, para a utilizacdo das RNA'’s os fatores ponderais e adativegidual (ou bias)
devem ser determinados por algum mecanismo de treinamento, ajustastiesgearametros
até que a resposta calculada, baseada nos dados de entrade, alegacdo causa-efeito

desejada. Esta tarefa consiste basicamente numa otimizagdo nao linear.

Segundo Haykin (1994), aprendizado ou treinamento de redes neurais éss@roce
pelo qual os parametros livres ou adaptaveis da rede sdo ajustadospiiacesso continuo
de simulacdo do ambiente no qual a rede € inserida. Este processo podefssddadsntro

de trés grandes grupos:

. Treinamento supervisionado
. Treinamento ndo supervisionado

. Treinamento por reforco

O treinamento supervisionado caracteriza-se pela disponibilidadedecomento ou
informacd@o sobre um sistema na forma de padrées entrada-said&YINAY994). Estes
padrbes formam o conjunto de treinamento. Para cada entrada é @ewmdaida da rede
neural que é comparada com a saida correspondente do conjunto deetr@nads
parametros da rede séo ajustados tendo como base o sinal de erro e os padni@seettrei
O sinal de erro € definido como a diferenca entre a saidaddaer@a saida desejada do
conjunto de treinamento. Estes ajustes sdo feitos de formavaeyat prossegue até que o
erro seja pequeno o suficiente. O mecanismo de treinamento supedds®nlustrado na
Figura 3.15.
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Aplicando um algoritmo de treinamento supervisionado, uma rede neural adquire
conhecimento ou informacao relevante sobre um problema a ser rest@vidiona analoga
aquela utilizada pelo ser humano e outros animais, ou seja, a pagxengplos, como

apresenta Von Zuben (1993).

Uma desvantagem deste tipo de treinamento consiste no fato deegigereeural ndo
pode aprender novas estratégias para situacdes particularesogioeand consideradas na

escolha do conjunto de treinamento.

Figura 3.15 - Treinamento supervisionado.
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Fonte: HUAMANI, 2003.

Em Nerrandet al (1994) treinamento ndo adaptativo é definido como sendo o
processo pelo qual a rede neural é treinada, inicialmente, utilizandmnjunto finito de
padrbes entrada-saida e logo utilizada mantendo os parametros Gixtreinamento
adaptativo refere-se ao processo de treinamento pelo qual a redmagla de forma

permanente enquanto esta sendo utilizada (conjunto infinito de padrbées de treinamento).

Denomina-se como treinameruéf-line o treinamento supervisionado ndo adaptativo

e treinamento supervisionado adaptativo o treinan@mmme

Um algoritmo de treinamento supervisionado altamente popular é baseautodo
do gradiente, comumente denominado algoritmo de retropropagacao, propostinpsta pr

vez por P. J. Werbos (1974) e redescoberto e popularizado por RumeMe@ledland
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(1986). O nome de retropropagacdo deve-se ao fato do sinal de ereirg@opagado
camada por camada através da rede. O método supervisionado de rejeqg@@Eaum dos
mais utilizados na literatura (WABER e MISRA, 1996).

No treinamento ndo supervisionado ou auto organizado ndo existe um elemento
externo que inspecione 0 processo, ou seja, ndo existe um conjunto @spleciiiadroes a
serem aprendidos pela rede neural, mas sim uma medida da qualidepesentacdo que a
rede requer para o aprendizado. O modo de treinamento ndo supervisisiaagpresentado
pela Figura 3.16. Os parametros da rede neural sédo ajustados emdesigdmedida. Uma
vez que a rede consegue extrair algumas caracteristicasddesddaentrada esta serd capaz

de gerar representacdes internas para classificar as canaaterist

Métodos de treinamento ndo supervisionados e aplica¢cdes sao propostosagranK
et al (2000) e Kohonen (1982).

Figura 3.16 - Treinamento ndo supervisionado.

Ambiente / Aprendiz

Fonte: HUAMANI, 2003.

Estados

Os meétodos ndo supervisionados sdo também utilizados numa prinagiea det
treinamento das redes RBF. Como outro exemplo de métodos de treinan@nto
supervisionado tem-se os distintos métodos de clusterizacdo que,asestedo utilizados
para definir os cenarios das fungBes de ativagdo sigmoidais dos osudanicamada
intermediaria de uma rede RBF (HUSH e HORNE, 1993). Diversgeritahos de

clusterizacdo encontram-se detalhados em Lin e Lee (1996).

O treinamento por reforco é um problema discreto e dinamico, segowifie (1998),
no qual um sistema de aprendizagem ou agente deve aprender um conmportiesejado
atraveés de tentativas, admitindo-se acertos e erros duramieracéio com um determinado
ambiente (ONATet al, 1998 e KAELBINGet al, 1996).
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O treinamento por reforco € um método de treinamento do tipo “avédliaddo do
tipo “instrutor”, como no caso dos métodos supervisionados. No treinamentefgrgo, a
informacé&o disponivel para o treinamento geralmente € pobossagio sinal de avaliagao é
um escalar e no caso extremo, existe uma unica informacaondarar ise a saida da rede
esta certa ou errada (LIN e LEE, 1996).

Segundo Haykin (1994), o aprendizado por reforco pode ser ndo associativo ou
associativo. No treinamento por reforco ndos associativo, o sisteapaetwlizagem escolhe
uma determinada agéo ao invés de associar diferentes acodderentes estimulos, ou seja,

o sinal de reforgo é a Unica entrada que o sistema recebebiEngmNo treinamento por
reforco associativo, um mapeamento ou associacdo acoes-estimpubosizdo, de forma a
maximizar um valor que caracterize o desempenho do sistemaetieliapgem ou o sinal de
reforco. Dado que o aprendiz ndo saberiari a acdo que deve ser tomada, este deve

descobrir quais s&o as a¢gdes que produzem uma maior recompensa.

No modelo basico de aprendizado ou treinamento por reforco, o sistema de
aprendizagem comunica-se com o0 ambiente via acfes (saidas dua)sistepercepcdes
(entradas ao sistema e o sinal de refor¢go), como mostra a Figura 3.17:

Figura 3.17 - Modelo basico de treinamento por reforgo.

Sinal de

Saidas
Reforco

Aprendiz

,
Entradas T l\

Fonte: HUAMANI, 2003

Em cada iteragcdo, o sistema de aprendizagem recebe como ealgachea sinal
indicando o estado atual do ambiente. A seguir, 0 sistema escolfé® aa sser tomada,

gerando assim a saida a ser avaliada. Esta acdo gera umaamaastado do ambiente e a
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transicdo de estado é comunicada ao aprendiz via sinal deorefatravés de um processo
interativo de recompensa e puni¢do, o sistema escolhe a acaoegpoerser o valor do sinal

de reforco com o passar do tempo.

Existem vérias diferencas entre o treinamento supervisionado eenantento por
reforco, sendo que a mais importante € a auséncia de padrfes atedndm Assim que 0
aprendiz escolhe a acao ser tomada, € informado do sinal de (eéoyopensa ou puni¢ao)
e do estado atual do ambiente e ndo é informado em momento algura aghredtima para
0S respectivos interesses, € necessario para o aprendiz reungrexpesobre o ambiente,
estados, acdes ou punicbes para, a partir de um certo momento,atateeiséo correta
(KAELBING et al, 1996).

3.4.1.6 Algoritmo de retropropagac@ackpropagatioh

A mais simples técnica de otimizacao para o treinamento deRINA, com conexdes
intercamadas, usa o Jacobiano de uma fungao objetivo para deteraimegéa de busca. A
soma dos quadrados dos erros entre os valores reais e aqueles pelditédNA é

normalmente usada como funcéo objetivo.

Um termo chamado taxa de aprendizagem que influencia a taxa gedmadatores
ponderais (ou pesos) é usado como a base para retropropagar o errgoadaldRNA
conforme a técnica do gradiente descendente, buscando conduzir a fung&o abjeth
minimo. Esta técnica foi entdo chamada de RetropropagacaBagkpropagation Para
utiliza-la, inicializam-se todos os pesos da RNA com valores randénpestes valores séo
utilizados para que um vetor de entrada seja propagado atravededa forneca a predicao
do vetor de saida. Nesta etapa sdo determinadas todas as safmasdoss da rede. Com o
vetor de saida predito pela RNA, calcula-se a soma do erro qoadodtil. Em seguida, 0s
termos de declinio das diversas camadas séo calculados, conhecesders®s de declinio
e as saidas de cada neurdnio da RNA, 0s pesos sao ajustadoseget@im-se as etapas para
todos os vetores de entrada/saida utilizados no treinamento, atéequegoiadratico total

alcance o critério de convergéncia desejado.

Quando a funcdo objetivo aproxima-se de um minimo local, o algoritmo pode na
conseguir distingui-lo de um minimo global e considera-lo como o ponto.dilesses casos

€ necessario reiniciar o treinamento, ou seja, executar o algoritmo por outro pontamde part
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Existem muitos tipos de algoritmos especificos para estimagdar@eetros de RNA,
dentre elesBatch training with weight and bias learning rules,Bayesian regularization,
Cyclical order incremental update, Powell-Beale conjugate gradient, @tanétodo do
gradiente é o algoritmo utilizado com maior frequéncia (emborasej@o mais eficiente),
segundo Meleiro (2002).

3.4.1.7 Modos de treinamento

Quando todo o conjunto de treinamento é apresentado a uma rede neurakeobtém
que se denomina d&oca O processo de treinamento continua até que seja alcancado um
namero maximo de épocas ou até quando o erro quadratico médio atingalarm
suficientemente pequeno. Para um determinado conjunto de treinamerngoyriona de
retropropagacao pode ser aplicado de dois modos diferentes (BALLINI, 2000):

» Padrdo a padrdo:no aprendizado por retropropagacao padrao a padrédo, os pesos da
rede sdo atualizados a cada padrédo entrada-saida apresentado, apesgs O
gradiente do correspondente padrédo é calculado, entédo este é uiilizdthiamente
para atualizar os pesos, considerando assim um Unico padrdo por vez para O
treinamento. Deste modo, por cada época, 0S pesos sdo ajustados &kegesas
sendo cada ajuste baseado unicamente no gradiente do erro de um Unm@@@adra
vez.

 Em lote ou batelada:neste modo de treinamento, um Unico ajuste dos pesos é feito
por cada época. Todos os padrdes de treinamento sdo propagados pelagede e
correspondentes erros sao calculados, sendo que o gradiente utilizadugtaraos

pesos sera a soma dos gradientes para cada padrao apresentado na época.

3.4.1.8 Critérios de parada

N&o existe critério de parada para o algoritmo de retropropagpgEi@aranta a
obtencdo de uma solugéo. Contudo, existem alguns critérios que podem ser utilizadas pa
término ao processo de treinamento. Segundo Haykin (1994), dois critérpmsatia sdo

comumente utilizados:
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» Considerando as propriedades dos minimos locais ou globais da superfécie de
entre os dados experimentais e dados do modelo, sendo um ponto um miairao loc
global, o vetor gradiente calculado para este minimo serd apdatmeate zero.
Deste modo, considera-se que a convergéncia tenha sido alcancadaajnanua
Euclidiana do vetor gradiente seja menor que um valor especifscdideentemente
pequeno;

* Um segundo critério de parada € quando os valores do erro quadraticoométh

funcéo objetivo tornam-se estacionarios.

No capitulo 6 sdo mostradas as configuragdes das RNA’s usadas neste trabalho.
3.5 Planejamento Experimental para Identificacdo de Sistemas

Para realizar a identificacdo do sistema, faz-se necmssén planejamento
experimental para levar em consideragdo decisdes como configwtacawlha, tipo de
abordagem, tipo de sinal de excitacéo, entre outras.

A identificacdo de processos é uma atividade complexa e podeatsetatmuitas
vezes como um problema de otimizagdo no qual se busca estimaa, w@thor exatidao
possivel, qual modelo matematico melhor representa o processogaosaéstes modelos e
0s ajustes de seus parametros sdo influenciados por muitos faiores conhecimento a
priori do sistema, propriedades do modelo, presenca de ruidos, sinaltdedexescolhido,
etc. Qualquer das técnicas existentes pode facilmente fahastimacdo do modelo caso
estes e alguns outros fatores ndo sejam respeitados ao longaidodensientificacédo. E a
primeira escolha a ser tomada para o planejamento expeliréamteonfiguracdo da malha

para realizacdo do ensaio de identificacéo.

3.5.1 Configuracdo da malha para identificacao

Na linguagem de controle de processos existem basicamente dugsregiés de
malhas para realizacdo do ensaio de identificacdo, malha abemalha fechada, de modo
que cabe ao projetista definir qual configuracdo devera ser pasglaste experimento. A
configuracdo mais facil e utilizada nas industrias é ideatifio em malha aberta, que é
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justificada quando os sistemas sao estaveis em malha abertaioA vantagem desta
configuracédo € a praticidade e tempo de ensaio.

A Figura 3.18 mostra a representacdo de uma malha abertas aleadiagrama de
blocos. E importante salientar que nesta configuracdo o controladoraagde, de maneira
gue, caso nado se disponha do modelo matematico que represente a dicdpna@zesso ao
modificar a variavel manipulada através de uma acdo manual, rid@assivel prever o
comportamento da variavel de processo ou variavel controlada. dstemplica numa
desvantagem na utilizacao da identificacdo em malha aberta, poi&gpbaver a capacidade
de prever o comportamento da variavel de processo, o ensaio de idétificae pér em

risco a seguranca da planta e qualidade dos produtos.

Figura 3.18 - Diagrama de blocos para malha aberta.
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Fonte: Autor, 2011.

A identificacdo de sistemas em malha fechada foi bastantgidesaos anos 70 como
solucédo alternativa para area de identificacdo. Neste contexigenl#ficacdo em malha
fechada, questionamentos sobre o problema de identificabilidade @eabastante discusséao,
pois o conceito pode ser definido como as condicbes necesséarias (dacleatsuoiente
informativos) que permitam a estimacdo de parametros dos modalaidatos a
identificacdo, de maneira que estes representem fielmente potamento dindmico do

processo real.

No inicio dos anos 90, a necessidade de se obter melhores modelpsofsoade
Controle Preditivo Baseado em Modelos (MPC), aliado aos estudos deleaotrusto,

trouxe este assunto de volta.

A Figura 3.19 mostra a representacdo de uma malha fechada agadiégrama de
blocos. Nesta configuracdo a variavel manipulada sera inflaenpela variavel de processo,
devido acdo do controlador. O controlador tem como objetivo alterar a Vamiamgulada
através de um elemento final de controle, de modo que a variapebaksso mantenha-se
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igual (ou dentro de uma faixa de tolerancia)sab point(valor desejado ou de referéncia)
qguando perturbada, em outras palavras, o controlador terd objetivo dedazeue o erro
sempre tenda a zero.

Figura 3.19 - Diagrama de blocos de uma malha fechada.
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Fonte: Autor, 2011.
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O comportamento da dindmica de uma planta é diferente quando o EMsiElem
malha aberta ou em malha fechada, € mais interessanteidentiicar o processo com uso
do proprio controlador ja instalado na planta, que fornecera dadosefeiantes para a
definicdo de um novo modelo para o controlador (VAN DEN HOF, 2004).

Ljung (1999) relata que a identificabilidade pode ser garantida desdpelo menos
uma das seguintes condi¢cdes seja satisfeita:

* O sinal injetado é persistentemente excitante (a possibilidadatdeda do
processo ja ser persistentemente excitante por si s60 nacastigade
experimento informativo, pois o controlador pode ser simples demais);

» O controlador é nao linear, variante no tempo ou de ordem suficienéeatient
(a ndo linearidade do controlador pode ser obtida pela presencarigéesst
ativas);

* O sistema é submetido a dois controladores diferentes.

A melhor forma de garantir a identificabilidade € inserindo ural giarsistentemente
excitante, pois a atividade do controlador nem sempre € muito préggardgo as alteragcbes

efetuadas na variavel manipulada, pelo que as condi¢gfes necessérias podentingiolasr a

Segundo Miranda, F. C. P. R. (2005) a identificagdo em malha fechadiapgensavel
nos casos de sistemas que apresentam comportamento instavellleamaberta. Estudos
relatam que a configuracdo malha fechada implica na reducaonceideza do modelo

identificado na faixa de frequéncias que sao criticas para aqibgecontroladores. No
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contexto de sistemas lineares, Hjalmarssoal (1996) afirma que a identificagdo em malha
fechada é ideal para minimizacao da variacdo do erro do controlador a sedprojeta

Outro aspecto importante € que a realizacdo do experimento de identificac@tham m
fechada permite que esquemas iterativos sejam realizados, apualsejnando etapas de
identificacdo (com o mais novo controlador projetado controlando a plantagteqpas de
projeto do controlador (usando o modelo identificado). Desta forma, modedosr@adores
sdo ajustados até que o controlador 6timo seja projetado, visando atesstiabilidade e o
desempenho desejados do processo. Além disso, a presenca do controlador odurante
experimento em malha fechada evitara que o processo atiifjag@tgseguras. Normalmente,

o experimento de identificacdo € realizado durante a operacaalraarplanta, e deseja-se
minimizar os impactos negativos na producédo. Isto pode ser alcancadogdesdiyuns

critérios sejam seguidos, conforme mostra Rivera (2003):

» Limitar a variagdo da variavel controlada para minimizar ab#idade na qualidade
dos produtos,

* Implementar um sinal de curta duragéo para minimizar a quantigapgeodutos néo
conformes e reduzir o tempo de engenharia requerido para o acompanhamento do teste
de identificacao,

* Minimizar o deslocamento de partes mecéanicas, para evitar teessgdiminuicao do

tempo de vida Gtil e danos dos equipamentos moveis.

A busca pela minimizagdo dos impactos negativos no processo causadesspasd
de identificagcédo levou ao surgimento do conceitpldat-friendly system identificatiomue
pode ser definido como sistema de identificacdo amigavel a pantautras palavras, pode-
se definir como ensaios que ndo causam grandes alteracfes ao ammptrtda planta,
duram tdo pouco tempo quanto aceitdvel e mantém a variacdo dosisieasada e saida
dentro de faixas definidas pelo engenheiro de processo Rivera (2003).

Como consequéncia, o0 projeto de experimentos de identificacdo amigaveis
frequentemente envolvera um compromisso entre a necessidade tgdeida ruitas vezes
hostil ao processo) e as demandas dos engenheiros do processo, queeamentem sS40

simpaticos as interferéncias no processo causadas pelos experimentosfoagdeo.
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Enquanto as perturbagbes em malha aberta costumam ser introchasdasiaveis
manipuladas, em malha fechada o melhor ponto para estes sinais serem adiciooadsré
de referéncia das variaveis controladas.

Outro fator bastante discutido é como e onde seréo coletados os dadbosdie &

saida, ou seja, qual serd a abordagem utilizada para o ensaio de identificagao.

3.5.2 Tipos de Abordagem

O ensaio de identificacdo é realizado excitando a entrada doaigtga obter dados
de saida referentes a esta excitacdo, obtendo, assim, relat@esaeisa e efeito. Para
identificacdo em malha aberta a Unica opcéo é excitar as@lanm@nipulada (entrada) para
obter resposta da variavel de processo (saida). J& para édedtfiem malha fechada,
existem varias possibilidades para realizacdo do ensaio. Osipaisnanétodos de

identificacdo utilizados para malha fechada séo os seguintes:

» Meétodo direto: o controlador e o valor de referéncia (valor desejadetqoinf séo
ignorados, utilizam-se as variagdes na variavel manipulada@@elaite processo para
calculo do modelo.

» Método indireto: a identificacdo € realizada como se o valor @eérefia fosse a
entrada do processo, em conjunto com a saida. A partir deste s&temelha
fechada, calcula-se o modelo da planta a partir do conhecimento do controlador.

» Método conjunto de entrada e saida: tanto a entrada e a saidmsderadas como

as saidas de um sistema cuja entrada é o valor de referéncia e o ruido.

As principais caracteristicas destes métodos sao:

* Método direto
o Funciona independentemente da natureza do controlador;
o Nao necessita de algoritmos ou softwares especificos;
o Fornece consisténcia e exatiddo 6tima, independentemente da natureza da
retroalimentacaof¢edback desde que a estrutura dos modelos da planta e do

ruido contenha o sistema real;
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o0 Sistemas instaveis ou com restricbes podem ser tratados cglenas, desde
gue o sistema seja estavel em malha fechada.
* Método indireto
o0 Requer perfeito conhecimento do controlador;
o Pode ser de dificil solucéo analitica;
o Nao funciona se o controlador apresentar ndo linearidades (poplexem
restricbes ativas);
o E equivalente ao método direto aplicado com um modelo do ruido que
contenha o controlador.
» Método conjunto de entrada e saida
o Fornece estimativa consistente do sistema independente dos modeltode r
usados, desde que o controlador teriéedbackcom uma determinada
estrutura linear;
o Permite realizar a identificacdo ndo s6 dos modelos da plalttatddo como

também do controlador.

Existem outros metodos mais recentes, como a parametriadg@anadee o método
de dois estagios ou a parametrizacdo Youla dual, por exemplotaiesstensivamente em

Van den Hof (2004), além do método da projecéo, descrito em Forsell e Ljung (1999).

Em condi¢cdes normais de ruido ndo muito alto, o método direto é a escdoifz na
para a identificacdo em malha fechada, dadas as propriedadtéstiess, simplicidade e
aplicabilidade geral deste método. O problema principal com o méiado é que as vezes
0s modelos obtidos podem ter bias. Para evitar este problema, padetdecar com um

modelo de alta ordem (a estrutura do modelo ndo precisa permanecer a mesma).

3.5.3 Sinais de Excitacao

Segundo Aguirre, (2007), o sinal de excitacdo ideal € aquele que podson or
suficientemente alta para excitar um nimero elevado de frege@&muninantes da planta, ou
seja, possui um amplo espectro de poténcia na faixa de frequéesigadas. Em outras
palavras, as caracteristicas dindmicas e estaticas queredodxcitadas ndo aparecerdao nos

dados e o que néo estiver nos dados nao sera identificado.
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Quando se utiliza técnicas de identificagdo com estruturasrds)eé importante
verificar se esta caracteristica pode ser aplicada ematéalra de operacdo da planta. Caso
seja confirmado que o processo tenha comportamento néo linear, uma saicsiderar
faixas de operacdo menores que podem ser linearizadas. Consequientsen®ram criadas
novas faixas de operagdo, cada uma delas devera ser considenadacprocesso diferente

e experimentos de identificacdo deverao ser realizados.

O sinal de excitacéo escolhido devera provocar variacdes no progespermitam a
coleta de dados de entrada e saida para encontrar um modelo qapae@ecreproduzir as
caracteristicas dindmicas e estaticas necessarias parcega@pliesejada.

Sinais aleatorios ou brancos sdo comumente escolhidos porque seu edpectro
poténcia esta uniformemente distribuido numa ampla faixa de fregu&arém, sinais
aleatdrios ndo sao necessariamente faceis de serem gergdiasados. Uma classe de sinais
largamente utilizada, e que possui caracteristicas semelhaét®sos chamados sinais

pseudoaleatorios.

Durante revisao bibliografica foram encontrados os sinais de gwitpie atendem o
critério de identificabilidade, ou seja, adequados para identificagémalha fechada. Tais
sinais sao divididos em dois grupasnais aleatdriose sinais pseudoaleatérioO sinal
aleatorio € subdividido emuido branco Gaussian(RBG) eruido branco binarigRBB). O
sinal pseudoaleatéri@ subdividido naqueles que sdo baseadogsgactro 6time@ os que
sdo baseados esequéncia mNos que se baseiam esspectro otimoexistem ossinal
multisseno(SOH) esinal binario de intervalo discret¢gDIB). Nos que se baseiam em
sequéncia mexistemsinal binario primo twin(TPB), sinal ternario de residuo quadratico
(QRT), sinal binario de hall(HAB), sinal binario de residuo quadraticQRB), sinal
pseudoaleatdrio com repeticdo inverd®RBS), sinal pseudoaleatorio quase-binarisinal
pseudoaleatorio multinivédMLPRS) esinal binario pseudoaleatériPRBS). A Figura 3.20

mostra um fluxograma dos tipos de sinais comentados.
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Figura 3.20 - Fluxograma de sinais de excitacdo usados para identificacdo malha fechada.
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Fonte: Autor, 2011.

N&o é objetivo deste trabalho detalhar cada um destes sinaigpfmisse por utilizar
o Sinal Binario Pseudoaleatorio (PRBS) para excitar o objetostidce porque sao mais
faceis de serem gerados e sdo mais adequados para atenderesto cenaentificacao

amigavel.

A escolha do sinal a ser utilizado na entrada do sistema queegz idestificar € um
fator que define criticamente a qualidade dos modelos obtidos. O sinal de entratenoésis
responsavel por excitar as dindmicas internas do sistema aa&iperacdo desejada. Um
sinal mal projetado pode, por um lado, ndo revelar o comportamento do sisten@ado

regime de operacao ou, por outro lado, trazer informacdes indesejadas de faeyideste

Segundo Brosilow (2002), algumas vantagens de usar sinais do tipo PRBS séo:

* Um sinal PRBS perturba o sistema em torno de um ponto de operagégime
permanente sem desvia-lo significativamente deste valor. Este &antagem, pois permite

que o sistema continue funcionando na sua regido de operacdo enquartim & fe
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identificacdo, o que é particularmente importante em processos,laos quais a execugado
dos testes requer um tempo longo;

* O conteudo de frequéncia de um sinal PRBS pode ser ajustado faeiljpaeat
atender as especificacdes sobre qual faixa de frequéncias se det@mja exc

* Sinais PRBS podem ser repetidos muitas vezes (e varios gnedérs ser feitos),
0 que pode aumentar a exatidao das estimativas dos modelos;

* O tempo requerido para a identificacdo € menor quando comparado teampa

necessario para sinais aleatorios.

3.5.3.1 Projeto do PRBS

Um sinal de perturbacdo para identificagcdo de um sistemar ldwe ter duas
caracteristicas: ser pequeno o suficiente para minimizeorghes nado lineares e grande o
suficiente para minimizar os efeitos do ruido. Na identificacaonatha fechada, a primeira
caracteristica tem uma importancia relativa menor, em virdadpresenca dfeedbackdo
controlador, pelo que acaba sendo mais importante tentar aplicars@oa amplitude
possivel nos sinais de perturbacao.

Outra caracteristica desejavel deste sinal é ser fatgnaplicavel no processo. Sinais
deterministicos tipo PRBS séao faceis de serem geradosrampeaatps em sistemas digitais de

controle.

A duracéo total de um experimento de identificacdo deveria saroa possivel, ou a
menor possivel, a depender do ponto de vista. Um experimento maior forascdados
para identificacdo, melhorando a estimativa dos parametros, porladidroele permite a
inclusdo de disturbios que terdo maior possibilidade de se mandestaum tempo maior,
gerando néao linearidades, além do fato de que qualquer experimerdostemNa pratica, a
duragcdo de um experimento é tdo grande quanto necessério paraigentsoiente

informativo dentro do menor tempo possivel.

Outro ponto importante quanto ao experimento é prever uma determinadaapenti
de dados a mais para se poder realizar validacdo cruzada (wahuadelo com dados néao

7

usados para identificagdo). Idealmente, é interessante conseguiquantidade de dados
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igual aquela usada para identificacdo, e isso pode ser conssgujmesmente com uma
sequéncia PRBS de idéntico tamanho e subsequente a primeira.

O PRBS é um sinal que oscila pseudoaleatoriamente entre duagladessapenas,
valor maior e valor menor, cuja largura dos pulsos € definida afeatarte com limitagdo de
frequéncia minima e maxima de oscilacdo, a Figura 3.21 mostra o formato d&&n PR

Figura 3.21 - Sinal Binario Pseudoaleatorio.

= i

Fonte: Autor, 2011.

Para propositos de controle do processo pode ndo ser importante modetatoss
mais rapidos do sistema, que corresponde a regido de frequéncidodiato, interessa
modelar o processo até a frequéncia de corte, que corresponde a feeguégae o mdodulo
da resposta em frequéncia de malha fechada é 3 dB abaira gelor na frequéncia zero, na

qual o processo atinge sua largura de faixa.

Ljung (1994) sugere inicialmente aplicar uma entrada do tipo degraistema para
obter uma impressao geral sobre as constantes de tempo do sistéstaafoDna evita-se

aplicar um sinal que seja tao “rapido” que o sistema nao tenha tempo de responder a ele.

Para o projeto do sinal relevante para controle € necessarisstimativa da seguinte
informacé&o priori: a velocidade de resposta em malha fechadepnatantes de tempo
dominantes e as amplitudes do sinal que sejam apropriadas parsmdsres. Com esta

informacé&o podem ser calculados os parametros de projeto listados a seguir:

Um conjunto possivel de critérios para definir os sinais PRBS € o seguinte:
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T > 2.N,. Ty (3.59)
1

T,, = (E 1) Taom (3.60)
2,78.7k

Tsw < E— (3.61)
n 2.11.35.‘[210,,1

Ny =2"—1>——*<m (3.62)

H
N, > 22Lctdon (3.63)
Ng. Ty, = 2.7 Bs. THo (3.64)

onde:
T = Tempo total do experimento;
T, = Tempo de estabilizacao;
N, = Numero de entradas;
Ty, = Tempo entre possiveis chaveamentos;
75,m = Constante de tempo dominante, estimativa minima;
H = Constante de tempo dominante, estimativa maxima;
n =» Ordem do PRBS;

N, = Numero de chaveamento do PRBS minimo para que o tamanho da amostra de

dados seja suficientemente informativo.

Bs =» Fator de tempo de estabilizacdo: é o fator relacionado ao tempo de
acomodacédo do processo e especifica quanta informacdo de bgix@nfria estara presente
no sinal. Valores dg, iguais a 3, 4 ou 5 correspondem a 95%, 98% ou 99% do tempo de
acomodacao, respectivamente. Por exemplo, um valg ge5 enfatizara informacao de

frequéncia mais baixa.

as; =» Razao de resposta entre malha aberta e malha fechadatestetermina o

conteudo em alta frequéncia do sinal e € uma medida de quédo rapidalé@cidade de



75

resposta em malha fechada em relagéo a resposta em mathaRdreexemplo, um valor de
a; = 2 implica que a velocidade de resposta em malha fechada éehegsmais rapida que

a de malha aberta. Valores tipicos destes parametrag sé8@ ou 3 e 5, = 5.

Este conjunto de critérios € uma compilacdo de recomendacdes que gedem
encontradas em Zhu e Butoyi (2002), Klerk e Craig (2003), RiverdoresF(2000) e
McFarlane e Rivera (1992).

3.5.3.2 Geracgdo do PRBS

Tais sinais séo facilmente gerados usando um registrador de desitzanma porta
l6gica “E” e outra porta l6gica “OU-Exclusivo”. Sendoo niumero de bits do registrador de
deslocamento &, o intervalo entre bits, ou temporizagio. E visto na Figura 3.22 um
exemplo de circuito eletrénico digital gerador de PRBS patab e, portantoN = 2" —1 =
26 —1=63.

Figura 3.22 - Circuito eletrénico digital gerador de PRBS.

Tamrporzagan

j;'“;H 1 o 3 4 5 6 |5,

Fonte: Autor, 2011.

Conforme é apresentado no capitulo 4, € utlizado neste trabalho o modelo
fenomenoldgico de Sodré (2001) para gerar dados através dos afsamentificacao.
Portanto, é interesse neste modelo gerar o PRBS em linguageogdenacdo FORTRAN,
ao invés de gerar como proposto pela Figura 3.22. Sendo assim, é elatestadmabalho

uma forma alternativa para geracédo do PRBS.

A linguagem desenvolvida para geracdo do PRBS foi escrita oonfgpresentado no

anexo A.
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Como foi utilizada esta forma alternativa para gerar o PRPp&rametron (ordem do
PRBS ou numero de bits do registrador de deslocamento) é projetadas gpea
determinacao dd/;, pois, por ndo haver o registrador de deslocamento, ndo seria necessari

determinar on.
3.5.4 Determinagcéo do Tempo de Amostragem

O periodo de amostragem de um sistema corresponde ao intervailgpdederorrido
entre duas amostras e sua escolha tem grande impacto na qualidadeodiles
identificados. Um periodo de amostragem muito grande significa@unostrar um sinal,
uma parte da dinamica do sistema ndo esta sendo registraoa.pEiodo de amostragem
muito pequeno resulta em mau condicionamento numeérico no problema de migATifié
razdo deste mau condicionamento numérico € que ha pouca varianciammenta dois

instantes de tempo discreto, sucessivos.

Lo - 1
Na pratica, entretanto, costuma-se utilizar o tempo de amostm@%nda menor

constante de tempo do sistema.

Como Aguirre (2007) fornece uma heuristica sugerindo que apés deferrpo e
amostragem do sistema, manter constante cada valor aleatori® pob periodos de
amostragem, no caso de sinais PRBS, deve-se fazer com que o ntamar gl sinal dure

de 3 a 5 periodos de amostragem. Para atender esta recomendatfo, deteamostragem

s 1 1 .
deve ser no minimo dle,; a— da menor constante de tempo do sistema. Neste trabalho o

tempo de amostragem adotado foi ollsdda menor constante de tempo do sistema.
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A coluna de destilagdo Metanol-Agua utilizada opera de modo continem e

funcdo de separar o metanol da agua, sendo o metanol produto de topmaeyeodgto de

base.

O processo de destilacdo é uma das operagfes unitariasnpaitantes utilizadas na

industria quimica quando € necesséaria a separagdo de componentesudErl¥82) sdo

abordados véarios métodos de separacao.

Através da interpretacdo do fluxograma mostrado na Figura 4.Is&glomntender o

principio de funcionamento da coluna de destilacdo estudada nesta dissertacao.

Figura 4.1 - Fluxograma da planta de destilacdo Metanol-Agua usada nesta @igsc&0

Feed Tan | r’ M ©

|

A (©
@
Cooling wate
A4
Top
produc
ﬂ Bottom

produc

)i

| E—

1-Condenser; Reflux drun
3-Reboiler 4- Feed tray envelop

Fonte: Sodré, 2001.
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A foto da coluna de destilagdo Metanol-Agua é mostrada na Figura 3.24.

Figura 4.2 - Foto da planta de destilacdo Metanol-Agua usada nesta dissertacéo

I

‘\
|
r

k-
4

Fonte: Sodré, 2001.

No tanque de alimentacdo é depositada a mistura binaria metana,eedta mistura
passa por um pré-aquecedor para em seguida alimentar a coldestitkcdo. Este pré-
aguecedor aquece a mistura através de uma serpentina com vaporentecontracorrente
com a mistura; a mistura metanol-agua flui no tubo de alim@mtagr fora da serpentina. O
pré-aquecedor tem a funcéo de tornar a destilacdo mais gdpidantrole das temperaturas
de base e topo mais robustas aos disturbios provocados pela alimatdgacélna de

destilacao.
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Apesar de ndo estar explicito na Figura 4.1, a vazao de vapor querfierpm da
serpentina do pré-aquecedor € manipulada de modo a garantir que atierama mistura
metanol-agua entre na coluna de destilacdo na temperatura dgsej@adaperador. Esta
malha de controle sera influenciada principalmente pela vazadndentlcdo da mistura,

composicao da alimentacao, pressao e temperatura do vapor.

Na linha de vapor, a vazdo é manipulada para controlar a temperathesedela
coluna de destilagdo. O vapor entra no refervedor por dentro de umaisarpeset troca
calor com a mistura metanol-agua. O refervedor pode ser assuwnidouena mini caldeira,
logo, se faz necessario o controle de nivel para que nao hajacggEmento nem arraste de
liquido através de borbulhamentos. Apesar de ndo esta sendo evidenciagoras 23, o
refervedor é equipado com valvula de alivio para garantir a segumaroperacao da planta e

nao permitir que a pressao no refervedor ultrapasse 2 Bar.

Existe uma transferéncia de massa da mistura metanol-agetedmdor para a base
da coluna através dos vapores gerados no refervedor. Existe tancbéniagédo de mistura

metanol-agua da base da coluna para o refervedor por pressao hidraulica.

A valvula que manipula a vazdo da mistura que sai do refervedor patacontrole
de nivel ird ditar a quantidade de produto de base que, em condi¢coeeglEais-se que seja
apenas agua. Esta mistura sera resfriada através de éroteatcom uma linha de agua

refrigerada.

A coluna de destilacao € feita de cobre e tem dez bandejasb&atkja possui duas
tampastaps de bolhas, com excecdo da bandeja de alimentacdo que € fornenmida
downcomercircular e possui quattoubble-capsA numeracdo das bandejas foi sequenciada

de cima para baixo. A alimentacao é feita na sexta bandeja.

Com o controle da temperatura na base da coluna, sera adotada yreestt@
acima de 64 °C e menor que 100 °C para que 0 metanol, por ser maigjuelatibgua, seja
evaporado e suba vencendo as barreiras de cada bandeja. A propo&amprede metanol
sobe, vencendo as bandejas, espera-se que este vapor esteja comacaacgatmetanol
cada vez maior, de modo que o local onde o metanol estara maistcashezeera no topo da

coluna.
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Este vapor de metanol sera resfriado no condensador, no qual circaladégu
refrigeracdo internamente a serpentina, e transferido paaanioot de refluxo devido a
diferenca de pressao. A partir dai, o metanol pode retornacelarsg para ser redestilado,
com o objetivo de aumentar sua concentracdo ou, caso esteja dentrocdiease pode
ser liberado como produto de topo. A vazéo de refluxo do metanol é manipaleda
controlar a temperatura do topo da coluna.

Pensando nesta planta como um processo de producdo de metanol, o ideabé obter
produto de topo de modo a atender um critério de especificacdo. Destadovariavel que é
necessario controlar € a concentracdo de metanol no topo da colunaegiétanta ndo é
equipada com um analisador em linha capaz de medir continuamenteeat@agéio do
metanol e, sem a medicao, ndo é possivel o con@olegtudo, uma vez que o controle das

temperaturas na base e no topo da coluna é obtido, a concentracdo desejada € atendida.

Sodré (2001), em sua tese de doutorado, elaborou um modelo fenomenolégico desta
planta e o escreveu em linguagem FORTRAN. Seu modelo foi validagmamdo os dados
coletados do processo com os gerados em simulagdo computacional NRRANXDRIMa vez
gue este modelo foi validado, pode ser usado para simular o comportamé@ntiacdidesta
planta. Existem algumas vantagens em utilizar modelos matemg@tica simular processos

industriais, conforme € mostrado a seguir:

* O tempo de resposta do processo real serda mais lento que o teaponpar
computador atual simular o mesmo fenémeno;

* O custo associado com a simulacédo é bem mais barato que a oplEragia
planta, pois na simulacdo ndo sera necessario gastos com npait@ida
insumos e mao de obra;

» Orrisco de acontecer algum acidente operacional ndo existird em simulacao;

* Na simulacdo ha maior liberdade para testar novas condi¢fes operacionais.

Porém, vale salientar que nenhum modelo € ideal e que em procEsgbExos, ou
seja, que envolvem muitas variaveis, componentes e equipamentos @aracggesentados
por equacdes, € necessario que o engenheiro tenha conhecimento gas feigem cada

fendbmeno envolvido no processo, inclusive considerando a influéncia dos equiparaagos
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diferentes condi¢des operacionais. De modo que, na grande maioria dos casogssadasec
algumas consideracdes e aproximacoes.

Segundo Sodré (2001), existe alguns problemas em especificar egameos de
entrada do sistema, pois propriedades fisicas, eficiéncia dasjdmmdos coeficientes de
transferéncias de massa raramente estao disponiveis com@xatigé implica numa maior
incerteza para a resposta do modelo.

As consideracfes feitas para desenvolvimento deste modelo podebrsseradas
detalhadamente em Sodré (2001).
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5 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo mostradas as metodologias utilizadas pléarraadentificagdo
da coluna de destilacdo metanol-agua na configuracdo de operag@oaiaita e fechada
através do PRBS. E mostrada também a metodologia utilizadadpatdicacdo em malha

aberta através de perturbacao degrau e projeto dos controladores PID.

Como foi mencionada no Capitulo 4, a coluna em estudo tem a finalidadpatar o
metanol da agua e, devido a dificuldades em sua medicdo, a cog@ente metanol
produzido € controlada indiretamente através do controle das tempedsurase e de topo.
Por este fato optou-se neste trabalho em interpretar este easstutio da coluna de

destilacdo metanol-dgua como dois sistemas (SISO), ou seja, entradasergaeda

A temperatura de base e vazao de vapor séo respectivamentéasis/ae saida e
entrada da malha 1 e a temperatura de topo e vazao de reflyxcesdectivamente, as
variaveis de saida e entrada da malha 2, conforme é mostrado na Figura 5.1:

Figura 5.1 - Diagrama de blocos das malhas de controle 1 e 2 da coluna de iesto Metanol-

Agua.
Coluna de Destilag8o
| Causa | Metanol-Agua | Efeito |
Vazdo de Vapor N MALHA 1 . TEH;:;;EI::FE
| Entrada | | Saida |
Coluna de Destilaggo
| Causa | Metanol-Agua | Efeito |
Vazdo de Refluxo N MALHA 2 . TEH;E:;ZUFE
| Entrada | | Saida |

Fonte: Autor, 2011.

Como o objeto em estudo foi interpretado como duas malhas SISO, estequae o
problema de identificacdo resume-se em encontrar os modelos atebsnmcapazes de
descrever a relacdo causa/efeito das malhas 1 e 2. Paéanstessario perturbar as duas
malhas para realizar a identificagdo. Duas das principai®dolegias de projeto de

perturbacdes estabelecidas na literatura aplicam usualmesiteassdo tipo degrau e PRBS
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(MACHADO, 2004). Cada sinal apresenta aspectos peculiaresta exsistema de maneira
diferente, podendo proporcionar diferentes modelos a depender da riquespakta do
sistema frente a cada perturbacdo. Estas perturbacfes podedacsesdas em dois modos

de operacéo: em malha aberta ou malha fechada.

Neste trabalho optou-se em excitar as malhas 1 e 2 atravéstutbgugio degrau e
PRBS para identificacdo em malha aberta. Para identifieagamalha fechada foi utilizado

apenas PRBS.

5.1 Identificacdo em Malha Aberta com Perturbacdo Degrau

A identificacdo em malha aberta através de perturbacdo degranalmemte € a
primeira metodologia tentada para encontrar um modelo que nej@eseomportamento
dindmico do processo quando o objetivo deste modelo é obter o projeto de comtsdPADor
Isso se deve a facilidade na implantacéo deste tipo de eraitaganta, pois basta alterar os

pontos operacionais da variavel manipulada para realizar a perturbacéo degrau.

O fato da equacdo que representa a perturbacdo degrau ser disponiligersas
literaturas viabiliza ainda mais a utilizagao deste tipo de sinal par#ici®dio de sistemas.

Em alguns processos este tipo de excitacdo pode ser um inconvenietéemesmo
um impeditivo para realizacdo do ensaio de identificacdo. Uma péecaecessaria a ser
tomada é em relacdo a amplitude do degrau aplicado na plantdaerespendera a esta

excitacao de forma estavel ou instavel.

Projetar uma perturbacdo degrau é simplesmente escolher tudendlh degrau, que
ndo pode ser pequena a ponto de ser confundida com os ruidos, ou seja, a perturbacdo tem qu
ter destaque na influéncia da saida da planta em relacdaiidos. rPor outro lado, a
amplitude do sinal ndo pode ser grande a ponto de tirar a planta dghopseaido a algum
instrumento de seguranga e/ou ir para muito distante do ponto de opmrdeda dinamica
do processo apresente comportamento ndo linear. Caso o degrau tenhademmlito
grande, havera uma maior probabilidade de excitar regibes denedndades, o que geraria
modelos nao representativos. Outro possivel inconveniente do degrau ekevado

possibilidade de retirar um produto de especificagao.
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N&o existe regra exata para determinar a amplitude do degvaui@#el manipulada,
porém uma boa pratica usada na industria € determinar que audmplit degrau seja entre
2% a 7% do valor operacional, em alguns casos podendo chegar a 10%. Ipsétidmado

garante sucesso na escolha da amplitude do degrau.

A Figura 5.2 mostra o fluxograma do procedimento de identificacamaima aberta

utilizado nesta dissertacao.

Figura 5.2 - Fluxograma da metodologia utilizada para identificagdo em malha aberta e
projeto dos controladores PID.

PROCEDIMENTO DE IDENTIFICAGAOEM

MALHA ABERTA
va PERTURBACAODEGRAU |
| PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL
\ﬂz TEMPO DE AMOSTRAGEM |
| ANALISE DOS DADOS |

w FUNGAO DE TRANSFERENCIA DE

SELECAO DOS MODELOS S
CANDIDATOS A IDENTIFICAGAO S O&%Exgo'w TEMPO

v

| DETERMINAGAO DOS PARAMETROS |

ZIEGLER NICHOLS

PROJETO DO
| VALIDAGAO DOS MODELOS —3> CONTROLADOR COHEN COON
PID
TENTATIVASE
ERROS

Fonte: Autor, 2011.

O sinal de excitacéo foi aplicado nas variaveis de entradavges manipuladas) das
malhas 1 e 2 com amplitude de 7% positivo e negativo em relacdo aocopenacional. As

respostas coletadas nestes ensaios sao mostradas nas Figuras 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4 do Capitul

Para determinar o tempo de amostragem ou periodo de amosttagemsistema é
interessante conhecer sua constante de tempo. Ao aplicar uma padutbg@u na entrada
de um sistema dinamico, a constante de tempo é o tempo necessadoea saida atinja

63,21% de seu valor final ou de estabilizacéo.
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Como foi visto no Capitulo 3, se¢do 31@na pratica comum na engenharia é
aproximar através de fungdes lineares os comportamentos dossis@uorlineares. De modo
que, mediante aos ensaios de identificacdo, foram identificadaslbas 1 e 2 atraves de

aproximacao de suas dinamicas as funcdes de transferéncia de 12 ordemmomarto.

As fungbes de transferéncia com tempo morto sdo utilizadas cotuito de aplicar
as técnicas de sintonia de controladores PID de Ziegler-Nieh@ohen Coon. Em seguida
estes modelos sdo aplicados no aplicativo Simulinkatttvare MATLAB® para constatar
gue independente da ferramenta utilizada o modelo apresenta 0 mesmotaoeor

dinamico.

Os resultados das identificacbes em malha aberta das mahasdo mostradas nas
Figuras 6.7, 6.8, 6.9 e 6.10.

Entdo, a partir destes modelos sdo calculados os parametros dotadordgs PID
através das técnicas de Ziegler Nichols e Cohen Coon. Em Q886 € mostrado que estas
duas técnicas resultam em parametros muito préximos do 6tines, \edbres podem ser
lapidados a partir da técnica de tentativa e erro. Vale saligmea quanto mais proximo do
comportamento real do processo o modelo estiver, mais adequado serat@m gweje

controladores.

5.2 Identificacdo em Malha Fechada Através do PRBS

Na sequéncia sera realizada a identificacio em malha fecliadansaio de
identificacdo é um item critico para realizar a identificagde forma satisfatoria. A
elaboracdo de um planejamento experimental é necessaria ffgnia e&e ensaio de
identificacdo. A Figura 5.3 apresenta em forma de diagrama desbbcsequéncia da
metodologia utilizada para planejamento experimental.
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Figura 5.3 - Fluxograma da metodologia utilizada para o planejamento experiméad
através do PRBS para identificacdo em malha fechada.

| PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL |

v

ABORDAGEM
] TIPO DA AifRDAGEM }=% DIRETA
] SINAL DE EXCITAGAO — PRBS
PERTURBACAO \'4

DEGRAU EM .
VALHA & PROJETODO SINAL DE EXCITAGAO |
ABERTA

v

PERTURBACAO

n n LINGUAGEM
Seerh | GERAGAODO SINAL DE EXCITACAD ———3> "~ 1
MALHA
FECHADA
LEVANTAMENTO DETERMINACAO DO TEMPO DE CSENTSETQ':I)E
DOs AMOSTRAGEM > )
PARAMETROS +15

Fonte: Autor, 2011.

Para uma identificacdo em malha fechada a primeira etasaother a abordagem
utilizada para coleta dos dados.

Pelo fato de ser a abordagem mais facil de ser utilizada-spt neste trabalho por
usar a abordagem direta, ou seja, independente do local que a planta esafracéo, 0s

dados coletados serdo as variaveis manipuladas (entrada) e varidveladas{saida).

Nas identificacbes em malha fechada outra escolha a seraaiadocal onde a
planta sera excitada. O local mais recomendavel de excitaprooesso industrial para
identificacdo em malha fechada € no valor desej& Pointou valor de referéncia).

Portanto, preferiu-se excitar as malhas 1 e 2 em seus respectivos valgaelodese

Boa parte dos pesquisadores da area de identificagcdo vem naawifestteresse pelo
PRBS devido a facilidade em sua geracéo, optou-se entdo, nestéagéss em excitar as

malhas 1 e 2 através deste sinal.

Para utilizar o PRBS é necessario projeta-lo. Para levasmtdados necessario para o
projeto do PRBS € necessario realizar perturbacfes degrawalbm aberta e fechada, para
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conhecer as dindmicas das malhas 1 e 2 nas duas configuragbes addcop€omo a
identificacdo em malha aberta é uma etapa anterior mastgho, nesta etapa ja se conhece a
dindmica das malhas 1 e 2 para configuracdo de malha abesta.ddso € necessario apenas

realizar perturbacédo nas malhas 1 e 2 para configuracao de operacdo mattea fech

No projeto do PRBS sao calculados os tempos minimos e maximosildeaaoso
tempo minimo de ensaio necessario para obter dados suficienteguea@ ensaio de
identificacdo seja bem informativo e a determinacdo dos nidgisos ou, em outras
palavras, qual valor representa o “0” e 0 “1” do PRBS, ou quais sadavesvenaiores e
menores do PRBS. Detalhes do projeto do PRBS sdo mostrados no Capitulo 6, na sesséo 6.2.

Com o PRBS projetado, € necessario definir como o mesmo sera geRB&SXoi

gerado em linguagem FORTRAN conforme programa mostrado no Capitulo 3 secéo 3.5.3.2.

E adotado nesta dissertacdo um tempo de amostragem maior ou dgirsteavezes

mais rapido que a dindmica das malhas 1 e 2 para configuracdo malha fechada.

O ensaio é realizado mediante o planejamento experimental, dondelei@olos os
dados para realizacdo da identificacdo em malha fechada comi@oeelimento mostrado na

Figura 5.4.
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Figura 5.4 - Fluxograma da metodologia utilizada para o procedimento de idenith¢éo
em malha fechada

PROCEDIMENTO DE IDENTIFICACAOEM
MALHA FECHADA

v

| PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL |

v

| ANALISE DOS DADOS | ARX |

\n' ARMAX |

SELEGCAO DOS MODELOS ’ OF ‘
CANDIDATOS A IDENTIFICAGAO

\ﬂ' BOX-JENKINS |
|

\ DETERMINAGAO DOS PARAMETROS \ S

| VALIDAGAO DOS MODELOS |

Fonte: Autor, 2011.

Apés a realizacdo do ensaio de identificacdo é realizadaandise dos dados de
entrada e saida. Esta analise serve para retirar pontosoruitas medicdes das variaveis.
Outra possibilidade seria, por exemplo, retirar alguns pontos de gadictlsa de
temperatura absurdamente alta provocada pelo mau contato entre une gelO@ansmissor

de temperatura.

Na sequéncia sdo escolhidas algumas representacdes matgroatsgja, os modelos
candidatos a identificacdo para a realizacao da identifiecagdomalha fechada. O processo de
identificacdo consiste em encontrar os parametros dos modelos aleaaigum algoritmo de
otimizacao para que o modelo, ao receber o conjunto de dados de entnaitisragdo com
0s parametros encontrados, fornegca um conjunto de saida compativel dmmr@cesso
identificado. Os modelos escolhidos como candidatos a identificac@o ésranodelos ARX,
ARMAX, BJ, OE e RNA.

Mediante a escolha dos modelos candidatos a identificacédo, os pasadesties sdo

encontrados, para em seguida testa-los e valida-los. Os pasndeis modelos séo
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encontrados através da ferramenta IDENT do software MATLOB. resultados séo

mostrados no capitulo a seguir.

5.3 Identificacdo em Malha Aberta Através do PRBS

Como este € um trabalho académico, optou-se em realizar também ecalgditm
malha aberta, para possibilitar a comparacdo das identificag@esonfiguracbes malha
aberta e fechada. Numa condicdo industrial ndo seria necessdeiatiicacdo em malha
aberta, visto a obteng&o dos modelos através da configuragdo malha fechada.

A Figura 5.5 mostra o procedimento de identificacdo em malhtaaligizado neste
trabalho.

Figura 5.5 - Fluxograma da metodologia utilizada para o procedimento de idenith¢éo

em malha aberta

PROCEDIMENTO DE IDENTIFICAGAO EM
MALHA ABERTA

v

| PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL |

v

| ANALISE DOS DADOS |

\ﬁ, ARX |

SELECAO DOS MODELOS ARMAX ‘
CANDIDATOS A IDENTIFICAGAO

OE |
‘ﬂ' BOX-JENKINS |

| DETERMINAGAO DOS PARAMETROS |

RNA |

| VALIDAGAO DOS MODELOS |

Fonte: Autor, 2011.

Para identificacdo em malha aberta as malhas 1 e 2 s6 podeswcgadas nas
varidveis manipuladas, por tanto ndo € necessario definir o local ilzc@&ace o tipo de
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abordagem. Logo o planejamento experimental pula para a etapscalaaedo sinal de

excitacdo, na qual também se optou em utilizar o PRBS pelas mesmas razdes.

O projeto e geracdo do PRBS ja estdo definidos devido ao procedimento de
identificacdo em malha fechada. E adotado também um tempoadéragem quinze vezes
mais rapido que a dindmica das malhas 1 e 2 para configuracdo malha aberta.

6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo mostrados os resultados e discussfes proveligmescucoes

das metodologias aplicadas citadas no Capitulo 5 para identificacdo do objetodem es

6.1 Identificacdo em Malha Aberta Através de Perturbagéo Degrau

Como dito no capitulo 5, a malha 1 é perturbada com um degrau de 7%opesiti
negativo. A Figura 6.1 mostra a resposta da malha 1 a perturbacéo degitiva de 7% de
seu ponto operacional. A malha 1 tem como ponto normal de operacao 0,2752 rpatéami

vazao de vapor que tende a estabilizar a temperatura de base da coluna em 75,88 °C.

Figura 6.1 - Resposta da malha 1 a perturbac&o degrau positiva de 7% na vazao de vapor.

Respostado Processo ao Degrau Positivo Malha 1
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76,00 0,2750
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10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000

Tempo(s)

Fonte: Autor, 2011

As curvas de cor azul das Figuras 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4 representam a p&otadxgrau
na vazao de vapor ou na vazéao de refluxo. As curvas de cor vedaslfiguras 6.1, 6.2, 6.3
e 6.4 representam as respostas das variaveis temperaturase de! lole topo as perturbacdes
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provocadas nas vazdes de vapor ou refluxo. Em outras palavras, asaeuisagpresentam
as variaveis manipuladas e as curvas vermelhas representaamiza®is de processo ou

controlada.

A Figura 6.2 mostra a resposta da temperatura de base da coldestithcdo a

perturbacao degrau na vazao de vapor de 7% negativo de seu ponto operacional.

Figura 6.2: Resposta da malha 1 a perturbagéo degrau negativa de 7% na vazao de vapor.
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Fonte: Autor, 2011

A malha 2 também é perturbada com um degrau de 7% positivo evoeg@atseu
ponto operacional e tem como ponto normal de operacdo 0,1654 mol/min para vazao de

refluxo que tende a estabilizar a temperatura de topo da coluna em 65,0796 °C.

A Figura 6.3 mostra a resposta da temperatura de topo da colunatideEaes

perturbacdo degrau na vazao de refluxo de 7% positivo de seu ponto operacional.
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Figura 6.3 - Resposta da malha 2 a perturbacdo degrau positiva de 7% na vazéo de refluxo.
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Fonte: Autor, 2011.

A Figura 6.4 mostra a resposta da temperatura de topo da colunatieates

perturbacao degrau na vazéo de refluxo de 7% negativo de seu ponto operacional.

Figura 6.4- Resposta da malha 2 a perturbacéo degrau negativa de 7% na vazao de refluxo.
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Fonte: Autor, 2011.

Através dos dados mostrados nas Figuras 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4 sdo determinados os
parametros como o ganho, constante de tempo e tempo morto das funcaesfe€icia de

12 ordem com tempo morto.

O ganho de um sistema é a razdo entre as variacfes das sadi@vedida (em

processos industriais sdo denominadas de variavel de processo ou conpelada)yiacédo
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das variaveis de entrada (em processos industriais sdo denominéd@asisyananipuladas).

Através da figura 6.5 pode-se definir ganho do processo comoKe-ﬁefé.

Figura 6.5 - Indicacao das variacdes da variavel manipulada e de processo partedminacao do
ganho da malha 1 através de perturbacédo degrau
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Fonte: Autor, 2011.

A constante de tempo € o tempo necessario para que um sistemardieni@nja
63,21% de sua variacdo total apds receber uma perturbacio degsirdeiona Figura 6.6

como obter esta informacéo através da curva de resposta a perturbagio degra

Figura 6.6 - Indicacdo de como encontrar o tempo de resposta da malha 1 sulideea uma
perturbacdo degrau
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Fonte: Autor, 2011.
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O tempo morto é o tempo que a variavel de processo gasta gpaoader a algum
estimulo. Para este caso de estudo pode-se dizer que tempo mtetopd que a variavel de

processo gasta para sofrer alguma variacdo apés sofrer uma pertudgmaéo d

Visualmente nota-se através da Figura 6.6 que o tempo morto é naxtm@rde
zero, porém, como € necessario inserir o tempo morto com valorgunai@ero na funcéo de
transferéncia de primeira ordem para ser possivel usa-la resopdg controladores PID a
partir das técnicas de Ziegler-Nichols e Cohen-Coon, consideroesse tmabalho que o
tempo morto é igual ao tempo de amostragem, pois a variacdgumeaabariavel € notada
somente apoés a atualizagdo do tempo de amostragem. Adotou-se sestacdis um tempo

de amostragem de 1s.

Logo apOs analisar as Figuras 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4 sdo desenvolvidas as flencbes
transferéncias de primeira ordem com tempo morto para cada situacéo gersdagaeos de

identificacdo realizados. Desta forma obtiveram-se as equacdes 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4.

CORS =3 ©.)
ORS = ©:2)
G(s) =222~ 6.3)
G(S) = % (6.4)

As equacdes 6.1 e 6.2 sdo os modelos da malha 1. As equacbes 6.3 e 6.4 sdo 0s
modelos da malha 2. Nota-se que, como os modelos da malha 1 tem ganhas pasiazao
de vapor e a temperatura de base sdo variaveis diretamente pro@réoneontrario da
malha 1, a malha 2 tem ganho negativo, isto significa que vazadw® re temperatura de
topo sdo variaveis inversamente proporcionais. Nota-se também ogualha 1 é

aproximadamente quatro vezes mais lenta que a malha 2.

A partir da analise destas equacdes fica evidente a influéncegid® de excitacdo
para obtencdo dos modelos, pois equacdes que representam a dinamicsntes madhas
podem apresentar ganho, constante de tempo e tempo morto, diferemesldepue nota-se

a necessidade de excitar os sistemas na regido de interessgn, se o objetivo do modelo é
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permitir o projeto de controladores pelas técnicas mencionadas, énkmtdh excitar as
malhas 1 e 2 em torno dos pontos normais de operacao.

Ao analisar as técnicas de Ziegler-Nichols e Cohen Coon, pereehee os
parametros de sintonia dos controladores PID dependem do ganho, constantpade do
tempo morto da malha controlada, isto significa que um controladorgutojeara manter
uma malha em um ponto operacional pode ter eficiéncia compromeim@a@are em outros

pontos.

As respostas simuladas pelas equacbes 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4 sao mostradas

respectivamente pelas Figuras 6.7, 6.8, 6.9 e 6.10 comparadas com os dados reais.

Figura 6.7 - Comparagédo da resposta do modelo da equagéo 6.1 em relagédo aos dados

experimentais.
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Fonte: Autor, 2011.

E notavel visualmente na Figura 6.7 que a resposta do modelo repregeitado

equacao 6.1 apresenta comportamento dinamico semelhante ao do preaksBorém,
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avaliar modelos matematicos visualmente ndo € o método mais adeppiad®d.engenharia

sente a necessidade de quantificar os resultados.

Nesta dissertacdo os modelos de identificacdo em malha abavisale perturbacéo
degrau sao avaliados quantitativamente através da média dos exdoiigas entre os dados
estimados pelos modelos e os dados experimentais, conforme mostra a equacao 6.5.

n

1 2
2 _
R*=1- ;Z(xmodelo - xexperimental)

i=1

(6.5)

Quanto mais préximo do valor um 1 foRd, melhor é o desempenho do modelo em

relacdo as condicdes experimentais utilizadas.

Figura 6.8 - Curva de coeficiente de regresséo entre modelo da equacéo 6.1 evdad

experimentais.

+ Sériel
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75,5 76 76,3 i 715 78 785 79

Fonte: Autor, 2011.

Desta forma tem-se uma avaliagcdo quantitativa deste modelopdtz gque permite

uma comparacdo mais adequada em relacdo a outros modelos. Ergdeplicaustriais
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pode-se estabelecer um critério para aceitacdo do modelo, puplexeaso o modelo
apresente unk? > 0,95, 0 mesmo deve ser aceito, caso contrario este ndo serve para

aplicacao desejada.

A Figura 6.9 mostra a resposta do modelo representado pela equacaearibdesd

apresenta comportamento dinamico semelhante ao do processo real.

Figura 6.9 - Comparagéo da resposta do modelo da equacéo 6.2 em relacdo aos dados

experimentais.
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Fonte: Autor, 2011.

A Figura 6.10 mostra o desempenho do modelo representado pela equacéo 6.2. Nota-
se que o desempenho deste modelo foi inferior ao do modelo 6.1, porém, seamsside
critério de aceitacdo d@* > 0,95, pode-se afirmar que este modelo é valido para regido de

excitagdo utilizada.



Figura 6.10 - Curva de coeficiente de regressao entre modelo da equacéo 6.2 eslad

experimentais.
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Fonte: Autor, 2011.

A Figura 6.11 mostra o desempenho do modelo 6.3.

98
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Figura 6.11: Comparacéo da resposta do modelo da equacéo 6.3 em relagéo aos dados

experimentais.
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Fonte: Autor, 2011.

Conforme € visto na Figura 6.11,R3 apresenta um valor muito préximo de 1, isto
significa que a malha 2 pode ter o comportamento replicado pelo ané6dlcom bom

desempenho.
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A Figura 6.13 mostra a comparacéo de comportamentos entre malha 2 e o modelo 6.4.

Figura 6.13 - Comparacédo da resposta do modelo da equacéo 6.4 em relacao aos dados
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Fonte: Autor, 2011.
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Conforme é mostrado na Figura 6.13, o modelo apresenta desempenho bastante
satisfatorio para regiao excitada.

Figura 6.14 - Comparacdao entre dados experimentais e simulados pela e¢fia 6.4.
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Fonte: Autor, 2011.

Apés estas identificacdes, fica notério a influéncia que @oeadg operacdo da planta
exerce nas dinamicas das malhas 1 e 2, ou no modelo encontrado. taritepsalientar que
0 ensaio de identificacdo deve ser realizado para regiao de;apeate interesse, visto que
estes modelos encontrados séo aproximacoes lineares de sigienliasares e apenas serao
eficientes para faixas estreitas de operacédo, cujo sistemeomportamento mais proximo da
linearidade. Caso os pontos operacionais do processo sejam altaradatinamicas podem
mudar, com isto serd necessario uma nova identificacdo e, quanltis yps@a projeto de
controladores, sera necessaria também uma nova sintonia do controRgmar&lque seja

mantida a mesma eficiéncia.

A Figura 6.15 apresenta o diagrama de bloco montado no aplicativo Sindolink
softwareMATLAB para simular o comportamento da malha 1 na configuragibanaberta.
Esta simulacdo tem como objetivo constatar a eficiéncia do modsta ferramenta de
simulagdo usada vastamente pelos pesquisadores e profissiondieatasie modelagem,

otimizagdo e controle de processos industriais.
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Figura 6.15 - Diagrama de bloco da malha 1 aberta representado pela equagao gerada pel

ensaio da figura 6.1.
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Fonte: Autor, 2011.

A Figura 6.16 mostra a resposta do modelo representado pela equagdudhthdo
em forma de diagrama de blocos no Simulink, conforme Figura 6.15, a utneb@eio

degrau positiva de 7%.

Figura 6.16 - Resposta ao degrau da simulag&o do sistema mostrado na figura 6.15.

1] == da colun: etanolAgua
LLr ARBBDASR

Fonte: Autor, 2011.

7

Segundo é mostrado na Figura 6.16, fica evidente que, independente daovaplicat
usado para simular o sistema em estudo, 0 modelo apresenta 0 mesmoedé®, porém o
SIMULINK/MATLAB é uma ferramenta que dispbe de um ambientésnaanigavel para

simulacao de processos industriais.
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Optou-se neste trabalho por projetar os controladores PID utilizandmaslos a
partir das perturbagbes degrau positiva. Foram utilizadas asagate Ziegler-Nichols e

Cohen Coon para projetar os controladores das malhas 1 e 2.

As Tabelas 6.1 e 6.2 mostram como obter os parametros dos controlalibres P
mediante conhecimento dos modelos das malhas 1 e 2.

Tabela 6.1: Regra de Cohen Coon para sintonia de controladores PID.

Controlador K, T; T4
P _103+035<9) L
' "~ \1) 8.K
PI [ 0\ T ] 0
0,9 + 0,083, (—) — [0,9 +0,083. (—)]
L g H.K_ 9‘[
PIb 135 +025.(2) 5| | {135 +025.(3) 0,5.0
| 7/ 6.K] —g 0 ———
054 +0,33.(7) 1,35 +0,25.(3)

Fonte: Autor, 2011.

Tabela 6.2: Regra de Ziegler-Nichols para sintonia de controladores PID

Controlador K, T; T4
T
P (Q_T)
P| [0'9. (ﬁﬂ (3,33.9)
PID [1’2_ (QL)] (2.0) 0,5.6)

Fonte: Autor, 2011.

As Tabelas 6.1 e 6.2 sdo geradas a partir dos parametros do nepdesemtado pela
equacgao 6.1.

Tabela 6.3 - Resultado das sintonias usando a regra
de Cohen Coon para malha 1.

Controlador K, T; T4
P 0,375818
Pl 0,3267030,901729
PID 0,491001 2,478095 0,368947

Fonkaitor, 2011.
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Tabela 6.4 - Resultados das sintonias usando a regra
de Ziegler-Nichols para malha 1.

Controlador K, T; T,
P 0,362307
PI 0,326076 3,33
PID 0,434768 2 0,5

Fongautor, 2011.

Os controladores projetados sdo testados para permitir a decisfimaldprojeto
oferece maior desempenho. Durante os testes optou-se em altpesérogtros projetados
através da técnica de tentativas e erros visando obter uma melhor efid@ncontroladores.

A malha foi testada através da simulacado conforme o diagtarbbbcos mostrado na Figura

6.17.

O ganho do elemento final de controle foi determinado atravésrda @e resposta da

valvula de controle da malha 1.

Figura 6.17 - Diagrama de bloco da malha 1 fechada.
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Fonte: Autor, 2011.

Os objetivos de controle determinados para testar os controladoreslida Imséo:

valor desejado de 80 °C, tolerancia de 0,5 °C, sobre sinal maxima®@ee3empo de

acomodacéo de 2000 segundos.

A Figura 6.18 demonstra o desempenho do controlador escolhido para cantrolar
malha 1. A curva amarela do gréafico da temperatura de basser{a o valor desejado e a

curva de cor violeta representa a variavel de processo.
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Figura 6.18 - Resposta ao degrau do sistema mostrado pela figura 6.17.
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Percebe-se através destas respostas que o controlador consegua watdeel de
processo proximo do valor desejado sem provocar sobre sinais complanestee que,
considerando uma tolerancia de 0,5°C, o tempo de acomodacdo da variaveldeomtrola
aproximadamente 1200 segundos. Portanto, os objetivos de controle sdo ajemdiekie

controlador.
6.2  Projeto do PRBS

Para elaborar o projeto do PRBS é necessario conhecer a dindmica do sisthma nas
configuracdes de operacdo, em malha aberta e fechada. Entretagittaraicas do sistema

em malha aberta sdo obtidas através das fungdes de transferénciasdascantesiormente.

Com o controlador projetado por Sodré (2001) as malhas 1 e 2 sdo exairadas
de perturbacdo degrau. A resposta destas duas perturbacdes édamuassdrdiguras 6.19 e
6.20.

A Figura 6.19 mostra a resposta da temperatura de base a umbagéid degrau de 5
°C aplicado em seu valor desejadeet( Point. Neste ensaio a temperatura de base é

controlada por um controlador PI (Proporcional e Integral) que manipula a vazgmde va
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Figura 6.19 - Resposta da temperatura de base a perturbacao degrau no valorejago
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Fonte: Autor, 2011.

A Figura 6.20 exibe a resposta da temperatura de topo a uma pedulegcadu de
0,5 °C aplicado em seu valor deseja8et(Point. Neste ensaio a temperatura de topo é

controlada por um controlador Pl (Proporcional e Integral) que manipula a vagixie. r

Figura 6.20 - Resposta da temperatura de topo a perturbacdo degrau no valor dgslo
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Conforme é visto no capitulo 3 sessédo 3.5.3.1, o conjunto de critérios utpiaedo

definir os sinais PRBS sé&o os seguintes:

Malha 1:

T >2.N,.T,
T > 2.1.5000
T > 10000 s

Como a malha 1 levou 5000 s para estabilizar e € um sistema de apenas waacentra

tempo minimo para o ensaio de identificagdo foi calculado parar raaiigual a 10000

segundos.

Tow1 = e 800
Tyw1 =80s
T = 1.800
Tsw2 =800 s

Esta metodologia assume que o PRBS deve oscilar com tempaule lde pulso

variando entre 10% e 100% da constante de tempo do sistema em malha fechada.

as =

as =

s

TaomABERTA
TagomFECHADA

_ 2880

800
= 3,6

Este valor dex, significa que a resposta do sistema em malha fechada es&z8%

mais rapida que o mesmo sistema em malha aberta.

Tow =

Tqy <

2,78.75 0

As
2,78.800
3,6
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Tow < 617,78 s

Este valor deT,, significa queT,,,, terd que ser reduzido para um valor menor ou

igual 617,78 segundos.

N.Tg,, = 2.1 Bs. TH

T = Ng. Ty, = 2.7 Bs. TH
T > 2.7.3.800

T > 15080 s

Ao multiplicar o numero de oscilacdes necessarias pelo tempomée comutacao,
observa-se que a resposta representa o tempo necessario para desigantificacdo que

neste caso tera que ser maior ou igual a 15080 segundos.

Malha 2:

T >2.N,.T,
T > 2.1.300
T > 600 s

Como a malha 2 levou 300 segundos para estabilizar e € um sistempands uma

entrada, o tempo minimo para o ensaio de identificagdo failadtr para maior ou igual a

600 segundos.

1

Tow1 = e 80
Tsw1 =8s
Tsw> = 1.80
Tsw>, =80s

Esta metodologia assume que o PRBS deve oscilar com tempaule lde pulso
variando entre 10% e 100% da constante de tempo do sistema em malha fechada.
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q. — TdomABERTA
S 14omFECHADA
720
S 80
as =9

Este valor dexg significa que a resposta do sistema em malha fechada eeze®

mais rapida que o mesmo sistema em malha aberta.

2,78.7k

Ag

Tqy <

2,78.80

Tqy <

Ty < 24,71s

Este valor deTy, significa queTs,,, tera que ser reduzido para um valor menor ou

igual 24,71 segundos.

Ng. Ty, = 2.7 Bs. THo

T = Ng.Tg, = 2.1 B.TH
T = 2.1m.5.80

T = 2514s

Ao multiplicar o nimero de oscilagdes necessérias pelo tempmmée comutacao,
observa-se que a resposta representa o tempo necessario para desigantificacdo que

neste caso tera que ser maior ou igual a 2514 segundos.

Com os conjuntos de dados obtidos nos ensaios em malha aberta e fechada
determinou-se o intervalo de frequéncia do PRBS para malha 1, de 188 hédt7 hertz.
O tempo estimado para realizacdo do ensaio de identificac@@satta PRBS de forma a
gerar uma quantidade minima suficiente de dados € de 15080 segundoalpara. iGom o
objetivo de validar e testar os modelos obtidos através da iderdtdioptou-se por triplicar o
tempo de ensaio para 45240 segundos, podendo assim dividir os dadoseatneeiito,

validagéo e teste dos modelos.

O intervalo de frequéncia para o PRBS para malha 2 é de 1/8ah&f# hertz. O

tempo estimado para realizacdo do ensaio de identificacdo almP#BS de forma a gerar
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uma quantidade minima suficiente de dados é de 2514 segundos para matim @. C
objetivo de validar e testar os modelos obtidos através da ideg@tdiaptou-se novamente
por triplicar o tempo de ensaio para 7542 segundos, podendo assim divddidass entre

treinamento, validacao e teste dos modelos.

Foi elaborada neste trabalho uma sub-rotina na linguagem FORTRANgragao do
PRBS, devido a necessidade de implantar este sinal ao mesmo antdnemhodelo

fenomenoldgico de Sodré (2001). A sub-rotina € mostrada no Capitulo 3, secéo 3.5.3.2.

6.3  Identificacdo em Malha Fechada com PRBS

Agora serao realizados os ensaios com PRBS devidamentagoojets malhas 1 e 2,

0s resultados destes sdo mostrados nas Figuras 6.21 e 6.30, respectivamente.

Figura 6.21 - Resposta do ensaio de identificacdo em malha fechada com yrdércdo PRBS no
valor desejado da temperatura de base.
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Fonte: Autor, 2011.

A Figura 6.22 apresenta como foi desenvolvido o ensaio de identificag&oatha
fechada para malha 1. Ao excitar o valor desejado da temperatilna@seleo controlador
manipula a vazdo de vapor de forma que a temperatura de base apresgtdamento

semelhante ao desejado. Neste ensaio é necessario separas @mn@r do momento que
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inicia a excitacdo através do PRBS, que corresponde ao instatgemie 21000 segundos

apos a inicializacdo da operacéo desta coluna de destilagédo.

Figura 6.22 - Conjunto de dados selecionados para identificacdo da malha 1 fechad
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Fonte: Autor, 2011.

Este conjunto de dados é exportado para o aplicativo IDENT, que € umtandee
identificagdo dosoftware MATLAB em que sdo escolhidos os modelos candidatos a
identificacdo bem como sua ordem. Feitas estas escolhas BZadesaas estimagdes dos
parametros dos modelos através de algum algoritmo de otimizaca@aosée realizadas as

identificacdes, cujos resultados sdo mostrados nas Figuras 6.23, 6.24, 6.25 e 6.26.

Um dos resultados das identificacdes em malha fechada dealinaste trabalho é o
modelo ARX apresentado pela equacédo 6.6 cujos parametros A(q) eaB(golinbmios de

décima ordem representados respectivamente pelas equacgdes 6.7 e 6.8.
A(Q)y(t) = B(q)u(t) + e(t) (6.6)

A(Q)=1-1672d+0.8734 & - 0.1226 & - 0.1069 & - 0.06873 § —
0.04511 & - 0.03342 - 0.01507 &+ 0.2653 & - 0.07459 f° (6.7)

B(q) = 0.15 ¢ + 0.02744 & + 0.004428 ¢ - 0.02742 & - 0.04346 § —
0.04962 & - 0.05166 { - 0.04949 & + 0.03155 g + 0.006323 §° (6.8)
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Figura 6.23 - Comparacédo da resposta do modelo ARX em relacdo a resposta expental da
temperatura de base.
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Outro resultado das identificacbes realizadas neste trabalho édelomPARMAX

representado pela equacéo 6.9 cujos parametros A(q), B(q) e C(q) isdmmd de terceira

ordem representados respectivamente pelas equacdes 6.10, 6.11 e 6.12.

A@)y(t) = B(q)u(t) + C(a)e(t) (6.9)
A(Q) =1 -2.549 ¢ + 2.104 ¢f - 0.5551 & (6.10)
B(q) = 0.3535 & - 0.6056 ¢ + 0.2521 ¢ (6.11)

C(g)=1-1.5124+ 0.6305 ¢f - 0.01876 & (6.12)
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Figura 6.24 - Comparagéo da resposta do modelo ARMAX em relacé@o a resposta ekpental
da temperatura de base.
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Outro modelo elaborado neste trabalho é o OE representado pela equagigos.13
parametros B(q) e F(q) sdo polindmios de segunda ordem represerdspestivamente

pelas equagbes 6.14 e 6.15.
y(t) = [B(a)/F(@)Ju(t) + e(t) (6.13)
B(q) = 0.2886 ¢ - 0.288 ¢ (6.14)

F(q) =1-1.986 G+ 0.9856 ¢ (6.15)
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Figura 6.25 - Comparagéo da resposta do modelo OE em relacdo a resposta experital da

temperatura de base.
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O modelo BJ, elaborado neste trabalho, é representado pela equacamj@sl6
parametros B(q), C(q), D(q) e F(q) sdo polindmios de segunda ordprasentados

respectivamente pelas equacgbes 6.17, 6.18, 6.19 e 6.20.

y() = [B(a)/F(@)]lu(®) + [C(a)/D(a)]e(t) (6.16)
B(q) = 0.2886 ¢ - 0.288 ¢ (6.17)

C(g)=1-0.17374+ 0.1653 ¢ (6.18)
D(q)=1-1.6354 + 0.6358 & (6.19)

F(q) =1-1.986 4+ 0.9856 & (6.20)
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Figura 6.26 - Comparacgéo da resposta do modelo BJ em relacdo & resposta experital da

temperatura de base.
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Visando obter um parametro para quantificar a eficiéncia dos asod&RX,
ARMAX, OE e BJ, sdo calculados os somatérios dos erros quadratasomeédias dos erros
quadréaticos de cada modelo, tornado assim mais contundente as conspardgdesstes
modelos. A Tabela 6.5 mostra os somatorios dos erros e as mediansi@entee as respostas
dos modelos e dos experimentos, 0 que permite uma comparacao deiaefiei@re os

modelos obtidos através das identificacdes da malha 1.

Tabela 6.5 - Comparacéao dos erros dos modelos candidatos a identificaca@pnalha 1
fechada.

Modelo malha 1 ARX ARMAX OE BJ
Somatdrio do erro quadratico | 968218,5154 | 308047,5131 | 3441,16 | 3385,151935

Média do erro quadratico 22,00496626 | 7,001079843 | 0,078208 | 0,076935271
Fonte: Autor, 2011.

s

Partindo do mesmo ensaio de identificacdo, € utilizado também wweaneairal

artificial para identificar a malha 1 na configuracdo malha fechada.
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Para construir uma rede é necessario decidir qual tipo de reddagjamadas
intermediérias, quantos neurdnios terdo em cada camada interapesBasera utilizado o
conceito de regressdo, consequentemente, definir quantas e quem ssedi@\eeis de
entrada, quais as funcdes de ativacao para cada camada, duatadégoritmo de otimizacao
sera utilizado para treinamento para que sejam encontrados osepesbigs da rede de
modo que a mesma aprenda o comportamento do sistema identificado.

Para que a rede neural artificial aprenda o comportamento dindenalgum sistema,
€ necessario utilizar o conceito de regressao. Portanto, comoesseteleste trabalho é obter
modelos dindmicos, a rede utilizada para identificar a malha anfigwracdo malha fechada
utiliza o conceito de regresséo e tem a vazao de vapor a umabass a dois passos atras, e
a trés passos atras e a temperatura de base a um passo dig passos atras e a trés passos
atrds como variaveis de entrada da RNA. Isto implica dizer gtee RNA possui seis

variaveis de entrada, logo, tem seis neurdnios na camada de entrada.

Esta RNA possui apenas uma camada intermediaria com dez neurfois a
malha 1 possui apenas uma variavel de saida, a RNA tem ape¢eagperatura de base

instantanea como variavel de saida.

Todas as funcdes de ativacdes utilizadas nesta RNA sao dongentia sigmoide e o
algoritmo de otimizagcdo utilizado para treinar a RNA € o Léem Marguardt

backpropagation

Feitas estas escolhas, parte dos dados gerados através do endaeitift®cao é
utilizada para realizar o treinamento da RNA no softwareTM¥8®. No treinamento, a
RNA aprende a replicar o comportamento dinamico da malha 1, em semutidaparte dos
dados gerados € usada para validar o modelo da RNA. Por fimteaaearte dos dados

gerados no ensaio de identificagcdo € utilizada para testar a RNA.

A Figura 6.27 mostra a comparacéao da resposta da RNA com o experimento.
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Figura 6.27 - Comparac¢ao da resposta da RNA em relacao a resposta experitaéda
temperatura de base no ensaio da malha 1 fechada.
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A Figura 6.28 mostra a curva de regressao entre os dados expasneens gerados
pela RNA. Através deste gréfico fica evidente a capacidadpmmdizagem de uma RNA,
pois quanto mais proximo de 1 for o fator R, melhor é o modelo identificado.

Figura 6.28 - Curva de regressao entre os dados experimentais e 0s geradds R&A para
malha 1 na configuracdo malha fechada.

a1

T T T T T =S

S0

79

Experimental
o
o
I

.\J
2
I

76—

75

@ Treinamento
+  Teste
*  Validagéo

Simulado

Fonte: Autor, 2011.



118

A Figura 6.29 mostra como é desenvolvido o ensaio de identificacdo adina m
fechada para malha 2. Ao excitar o valor desejado da temperatwopajeo controlador
manipula a vazéo de refluxo de forma que a temperatura de toperdpresmportamento

semelhante ao desejado.

Figura 6.29 - Resposta do ensaio de identificagdo em malha fechada com pésdigdo PRBS no
valor desejado da temperatura de topo.
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A Figura 6.30 mostra como foi desenvolvido o ensaio de identificacamaima
fechada para malha 2. Ao excitar o valor desejado da temperattopajeo controlador
manipula a vazéo de refluxo de forma que a temperatura de toperdpresmportamento
semelhante ao desejado. Neste ensaio é necessario também cepsEinais a partir do
momento que inicia a excitacado através do PRBS, que correspondstaade de tempo

21000 segundos apos a inicializacdo da operacao desta coluna de destilacao.
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Figura 6.30 - Conjunto de dados selecionados para identificacéo da malha 2 fechad
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Fonte: Autor, 2011.

Este conjunto de dados é exportado para o aplicativo IDENT. Feitascakhas
devidas, sdo realizadas as estimacbes dos parametros dos modebsesulfados séo
mostrados nas Figuras 6.32, 6.33, 6.34 e 6.35.

O modelo ARX é representado pela equacdo 6.21 cujos parametros B(q) sao
polindbmios de quarta ordem representados respectivamente pelas equacdes 6.22 e 6.23.

A(Q)y(t) = B(q)u(t) + e(t) (6.21)
A(Q)=1-2.243¢ +2.128 ¢f - 1.434 ¢ + 0.549 ¢ (6.22)

B(q) = 0.006154 § - 0.03461 & + 0.03021 & - 0.002258 § (6.23)
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Figura 6.31 - Comparacéo da resposta do modelo ARX em relagdo a resposta expental da
temperatura de topo.
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O modelo ARMAX é representado equacédo 6.24 cujos parametros Ag))e E(q)
sao polinbmios de quarta ordem representados respectivamentequeleSes 6.25, 6.26 e
6.27.

A(@)y(t) = B(a)u(t) + C(g)e(t) (6.24)
A(Q) =1-0.6861¢-1.082 ¢f + 0.2345 ¢ + 0.5334 & (6.25)
B(q) = -0.07954 § + 0.101 ¢ - 0.01036 & - 0.01105 & (6.26)

C(g) = 1 + 0.02858°4+ 0.7021 & + 0.2923 & + 0.04371 & (6.27)
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Figura 6.32 - Comparagé&o da resposta do modelo ARMAX em relagdo a resposta expental

da temperatura de topo.
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O modelo OE é representado pela equacdo 6.28 cujos parametros E))séd-

polindbmios de quarta ordem representados respectivamente pelas equacdes 6.29 e 6.30.
y(t) = [B(a)/F(@)]u(t) + e(t) (6.28)
B(q) = -0.07954 § + 0.101 ¢ - 0.01036 & - 0.01105 & (6.29)

F(q)=1-0.68617¢-1.082 ¢ + 0.2345 & + 0.5334 & (6.30)
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Figura 6.33 - Comparacgéo da resposta do modelo OE em relacdo a resposta experital da

temperatura de topo.
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O modelo BJ é representado pela equacdo 6.31 cujos parametros B(qR(G)Xe

F(q) sao polinbmios de quarta ordem representados pelas equacdes 6.32, 6.33, 6.34 e 6.35.

y() = [B(a)/F(a)]u(®) + [C(a)/D(a)]e(t) (6.31)
B(q) = -0.07954 § + 0.101 ¢ - 0.01036 & - 0.01105 & (6.32)
C(g) =1 + 0.01702°4+ 0.9039 & + 0.2285 & + 0.2533 & (6.33)
D(q) =1 - 0.6044 G- 0.8196 ¢ + 0.05843 § + 0.3666 & (6.34)

F(q)=1-0.6861¢-1.082 ¢ + 0.2345 & + 0.5334 & (6.35)
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Figura 6.34 - Comparacéo da resposta do modelo BJ em relacdo a resposta experital da

temperatura de topo.
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Fonte: Autor, 2011.

Assim como é feito para malha 1, sdo calculados os somatériaeédas dos erros
quadraticos de cada modelo. A Tabela 6.6 demonstra os somatorios desasrrogdias dos
erros entre as respostas dos modelos e dos experimentos, 0 que yeamt@nmparacdo de

eficiéncia entre os modelos obtidos através das identificacdes da malha 2.

Tabela 6.6 - Comparacao dos erros dos modelos dahatos a identificacéo para malha 2

fechada.

Modelo malha 2 ARX ARMAX OE BJ
Somatadrio do erro quadratico |1678,025 | 488,3274243|381,1984 | 376,9654584
Média do erro quadratico 0,038138|0,011098603 | 0,008664 | 0,008567591

Fonte: Autor, 2011.

Assim como é feito para malha 1, € utilizado uma RNA para id=atia malha 2

nesta configuracdo de malha fechada.
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Figura 6.35 - Comparacgéo da resposta da RNA em relacdo a resposta experitaéda
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A Figura 6.36 mostra a curva de regressao entre os dados expasneens gerados

pela RNA. Apesar de haver alguns pontos dispersos da curva deséegreles podem ser

desprezados frente a quantidade de dados pertencentes a esta amostra.

Figura 6.36 - Curva de regressao entre os dados experimentais e 0s geradds R&A para

BE

malha 2 na configuracdo malha fechada.
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6.4 Identificacdo em Malha Aberta com PRBS

Nesta etapa € testado o PRBS projetado nas etapas antaarares@tar as malhas 1
e 2 nas respectivas variaveis manipuladas, e ndo no valor diesgasta forma as
identificacbes sdo realizadas em malha aberta, o que perornitmdcomparagcdo entre as
configuracdes malha aberta e fechada.

Entdo séo realizados os ensaios com PRBS devidamente projetaddhass Im&a 2,

0s resultados destes sdo mostrados nas Figuras 6.37 e 6.44, respectivamente.

Para identificar a malha 1 a vazéao de vapor é perturbada atrai##B® cujo dois

niveis logicos variam em 0,2752 mol/min ou 0,2889 mol/min.

Figura 6.37 - Ensaio de identificacdo através do PRBS na malha 1 aberta.
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Com os conjuntos de dados gerados no ensaio de identificacdo confounas Bi§7
e 6.45, séo realizadas as estimativas dos parametros dos modeldatoaraidentificacao.
Os modelos escolhidos como candidatos a identificagdo em malha aBerbs mesmos

modelos usados na identificagdo em malha fechada, ou seja, RNA, ARX, ARMAX, OE e BJ

A seguir sdo mostrados os resultados referentes as identficagd malha 1 na

configuracdo malha aberta.
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Um dos resultados das identificagbes em malha aberta realinadte trabalho é o
modelo ARX representado pela equacao 6.36 cujos parametros A(q) &8 (@plindbmios de

quarta ordem representados respectivamente pelas equacdes 6.37 e 6.38.

A@)y(®) = B(qu(t) + e(t) (6.36)
A(g) =1-0.9933¢-0.48 ¢f - 0.01159 & + 0.4849 ¢ (6.37)
B(q) = 0.3034 ¢ - 0.003382 G - 0.1492 & - 0.1483 & (6.38)

Figura 6.38 - Comparacao entre dados experimentais e simulados pelo nimddX para
malha 1.
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Outro resultado das identificacbes em malha aberta realizadtes tn@balho é o
modelo ARMAX representado pela equagdo 6.39 cujos parametros A@))eB%(q) sao
polinbmios de segunda ordem representados respectivamente pelg@esgdid0, 6.41 e
6.42.

A(Q)y(t) = B(a)u(t) + C(a)e(t) (6.39)
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A(g) =1-1.981 & + 0.9807 & (6.40)
B(q) = 0.3022 & - 0.3012 ¢f (6.41)
C(g)=1-1.48¢+0.631 ¢f (6.42)

Figura 6.39 - Comparagéao entre dados experimentais e simulados pelo ma@ad@RMAX para
malha 1.
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O modelo OE elaborado neste trabalho € representado pela equacawj@s43 c
parametros B(q) e F(q) sdo polinbmios de segunda ordem represerdgspestivamente
pelas equagdes 6.44 e 6.45.

y(t) = [B(@)/F(@)]u(t) + e(t) (6.43)
B(q) = 0.2293 & - 0.2289 ¢ (6.44)

F(q) = 1-1.989¢+0.9889 & (6.45)
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Figura 6.40 - Comparacéo entre dados experimentais e simulados pelo modelgara

malha 1.
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O modelo BJ é representado pela equacéo 6.46 cujos parametros (qR(G) e
F(q) séo polindmios de segunda ordem representados respectivanastegoacoes 6.47,
6.48, 6.49 e 6.50.

y(t) = [B(Q)/F(a)]u(®) + [C(a)/D(a)]e(t) (6.46)

B(q) = 0.2293 & - 0.2289 (6.47)
C(q) = 1 - 0.5005 4+ 0.1407 & (6.48)
D(q)=1-1.958¢ + 0.9582 & (6.49)

F(g) =1-1.9897+0.9889 & (6.50)
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Figura 6.41 - Comparagéao entre dados experimentais e simulados pelo madBbx Jenkins para
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Assim como é feito nas identificacdes em malha fechadageasficacbes em malha
aberta também € necessario obter parametros para quantéioziéacia dos modelos ARX,
ARMAX, OE e BJ. Portanto, sdo calculados os somatoérios e as naédiasros quadraticos
destes modelos em relacdo ao experimento. A Tabela 6.7 mostraatéraxsmos erros e as
médias dos erros entre as respostas dos modelos e dos experimeuespesmite uma
comparacao de eficiéncia entre os modelos obtidos através das identifdzoieba 1.

]
Tabela 6.7 - Comparacéo dos erros dos modelos candidatos a identificagéia malha
1 aberta.
Modelo malha 1 ARX ARMAX OE BJ

Somatadrio do erro quadratico |74,20043 | 69,20234 | 26,78586 | 25,13786

Média do erro quadratico 0,001686 | 0,001573 | 0,000609 | 0,000571
Fonte: Autor, 2011.

Partindo do mesmo ensaio de identificacdo, € utilizada também w®aneairal

artificial para identificar a malha 1 na configuracdo malha aberta.
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A rede utilizada para identificar a malha 1 na configuracalmnanaberta utiliza o
conceito de regressao e tem a vazao de vapor a um passo doispassos atras, e a trés
passos atras e a temperatura de base a um passo atrapasstEsatras e a trés passos atras
como variaveis de entrada da RNA. Isto implica dizer que ddfag®ssui seis variaveis de

entrada, logo, tem seis neurénios na camada de entrada.

Esta RNA possui apenas uma camada intermediaria com dez neurfois a
malha 1 possui apenas uma variavel de saida, a RNA tem apdeageratura de base

instantanea como variavel de saida.

Todas as funcdes de ativacdes utilizadas nesta RNA sao dongenta sigmoide e o
algoritmo de otimizacdo utilizado para treinar a RNA é o Léerm Marguardt

backpropagation
A Figura 6.42 mostra a comparacéao da resposta da RNA com o experimento.

Figura 6.42 - Comparacgéo da resposta da RNA em relacdo a resposta experita¢éda

temperatura de base no ensaio de malha aberta.
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Fonte: Autor, 2011.

A Figura 6.43 mostra a curva de regressao entre os dados expasneens gerados
pela RNA.
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Figura 6.43 - Curva de regressao entre os dados experimentais e os gsrpdla RNA
para malha 1 na configuracdo malha aberta.
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A Figura 6.44 exibe como € desenvolvido o ensaio de identificacdo dm aizrta
para malha 2. Neste ensaio a vazao de refluxo € perturbadssattaRBS cujos dois niveis
|6gicos variam em 0,1654 mol/min ou 0,1737 mol/min.

Figura 6.44 - Ensaio de identificagéo através do PRBS na malha 2 aberta.
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Assim como é feito na identificacdo da malha 1 aberta, sdpadas as estimativas
dos parametros dos modelos candidatos a identificagdo para mallesta. ebhpa € obtido o
modelo ARX representado pela equacao 6.51 cujos parametros A(q) &8 (@plindmios de

quarta ordem representados respectivamente pelas equacdes 6.52 e 6.53.

A@)y(t) = B(q)u(t) + e(t) (6.51)
A(g) = 1-0.4823 ¢ - 0.6209 & - 0.1849 § + 0.288 ¢ (6.52)
B(g) = -0.01729 § - 0.008304 § + 0.002277 § + 0.0112 & (6.53)

Figura 6.45 - Comparacao entre dados experimentais e simulados pelo mod&RX para

malha 2.
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Outro resultado das identificacbes € 0 modelo ARMAX, que é reprdseptia
equacao 6.54 cujos parametros A(q), B(g) e C(q) sé&o polindbmios de segutsia

representados respectivamente pelas equacdes 6.55, 6.56 e 6.57.

A(@)y(t) = B(q)u(t) + C(a)e(t) (6.54)
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A(g) =1-1.986 & + 0.9856 & (6.55)
B(q) = -0.01533 § + 0.01521 { (6.56)
C(q)=1-1.866q+ 0.8936 ¢ (6.57)

Figura 6.47 - Comparacao entre dados experimentais e simulados pelo mad&dRMAX para

malha 2.
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O modelo OE é representado pela equacdo 6.58 cujos parametros B¢y)séad-

polindbmios de segunda ordem representados respectivamente pelas equacdes 6.59 e 6.60.

y(®) = [B(a)/F(a)]u(®) + e(t) (6.58)

B(g) = -0.008808 ¢ + 0.008808 § (6.59)

F(q) =1-1.996 4+ 0.9963 ¢ (6.60)
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Figura 6.47 - Comparagédo entre dados experimentais e simulados pelo m@d@E para malha 2.
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O modelo BJ é representado pela equacdo 6.61 cujos parametros B(qR(G)Xe
F(q) sé&o polindmios de segunda ordem representados respectivanastegpcoes 6.62,
6.63, 6.64 e 6.65.

y() = [B(a)/F(a)]u(®) + [C(a)/D(a)]e(t) (6.61)

B(q) = -0.008808 ¢ + 0.008808 § (6.62)
C(q)=1-1.658Q+ 0.7554 & (6.63)
D(q) =1-1.98 ¢+ 0.9804 ¢f (6.64)

F(g) =1-1.996 4+ 0.9963 ¢ (6.65)
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Figura 6.48 - Comparagéao entre dados experimentais e simulados pelo madBbx Jenkins para

5505

malha 2.
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Assim como é feito nas

348

Tempo {s)

identificacbes anteriores, os calculosainatérios e das

médias dos erros quadraticos, estimados a partir da comparacdosentaelos obtidos

através das identificacbes e dos experimentos, sd0 essenciaiscqaparacdes e

consequentemente escolhas dos modelos candidatos a identificacdo. aA6l&ababstra os

somatorios e as médias dos erros quadraticos entre as respostanodelos e dos

experimentos.

Tabela 6.8 - Comparacéao dos erros dos modelos candidatos a identificagéia malha

2 aberta.
Modelo malha 2 ARX ARMAX OE BJ
Somatadrio do erro quadratico |315,7166 | 136,0911 | 0,620735 | 1,530031
Média do erro quadratico 0,007175|0,003093 | 1,41E-05 | 3,48E-05

Fonte: Autor, 2011.

Apéds observar as Tabelas 6.7 e 6.8, fica evidente que dentre os mesigldes, 0s

que apresentaram melhores resultados foram os modelos BJ para malha 1 e Obg&.a ma
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Partindo do mesmo ensaio de identificacdo mostrado na figura 6.49jzadati
também uma rede neural artificial para identificar a malha 2 na corffégunaalha aberta.

A rede utilizada para identificar a malha 2 na configuracalimnanaberta utiliza o
conceito de regressao e tem a vazao de refluxo a um passa aknés passos atras, e a trés
passos atras e a temperatura de topo a um passo atras, aslissapa@s e a trés passos atras
como variaveis de entrada da RNA. Isto implica dizer que ddfag®ssui seis variaveis de

entrada, logo, tem seis neurdnios na camada de entrada.

Esta RNA possui apenas uma camada intermediaria com dez neuf@oins a
malha 2 possui apenas uma variavel de saida, a RNA tem apdeageratura de topo

instantanea como variavel de saida.

Todas as funcdes de ativacdes utilizadas nesta RNA sdo dongent& sigmoide e o
algoritmo de otimizacdo utilizado para treinar a RNA é o Ldéerm Marguardt

backpropagation
A Figura 6.49 mostra a comparacéo da resposta da RNA com o experimento.

Figura 6.49 - Comparagéao da resposta da RNA em relacdo a resposta experitaéda

temperatura de topo no ensaio de malha aberta.
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A Figura 6.50 mostra a curva de regressao entre os dados expaisneeos gerados
pela RNA.

Figura 6.50 - Curva de regresséao entre os dados experimentais e 0s geraddes R&A para
malha 2 na configuracdo malha aberta.
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Apds todos estes resultados e discussdes todas as ideias sendidamma Capitulo
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7 CONCLUSOES

O trabalho aqui apresentado estudou o desempenho dos modelos ARMAX, ARX, BJ,
OE e RNA utilizados na identificacdo da coluna de destilacdonoigigua. O sinal de
excitacao utilizado para perturbar o processo foi 0 PRBS. Fordradmsos desempenhos
dos modelos em malha aberta e malha fechada para ambas as malkeja, a malha 1
(temperatura da base da coluna manipulada pela vazao de vapor) € rftathperatura do

topo da coluna manipulada pela vazao de refluxo).

Para o projeto do PRBS é necessério a determinacdo do tempo deeem$ainpo de
amostragem. Estes parametros determinam a quantidade minimaenserfente
representativa de dados para caracterizar o fenbmeno. No emtBRBS como o proprio
nome estabelece, é um sinal binario pseudoaleatério, ou seja, o conjdattodegerados é
aleatério obedecendo apenas a faixa de frequéncia e os niveis lafj@oe baixos.
Atendendo a esta particularidade, uma mesma classe de modetius gepartir destes dados
apresenta diferentes parametros, mas, concordam no desempenho paeatapo sistema.
Outra conclusdo em relagdo ao PRBS é que apesar deste sinaprgeriado para
identificacdo em malha fechada, neste trabalho constatou-sé possivel utiliza-lo para

identificacdo em malha aberta.

Na identificacdo da malha 1 fechada, o modelo linear que apresentbar me
desempenho foi 0 BJ, em seguida o OE. Os modelos ARMAX e ARX, naseafamam
desempenho satisfatério para representar a malha 1. E impaadietear que durante o
ensaio de identificacdo a variavel de processo apresentou osgilagibe 74 °C a 81 °C, ou
seja, uma variagdo de 7 °C. Isto impde uma limitagdo no modelo, poisemmsnho
guantificado s6 é garantido para esta faixa operacional.

Na identificagcdo da malha 1 aberta, a sequéncia de desempenho dius rinoeres
foi BJ, OE, ARMAX e ARX. Neste caso todos estes modelos apgsraen desempenho
satisfatorio, logo, todos podem ser utilizados para representaha fnalA temperatura de
base, para malha aberta, apresentou oscilagdes entre 76,3°C a 77°4, wussepriacao de
0,7 °C.

Ao comparar os resultados das identificagcbes da malha 1 nas di@giragoes,

aberta e fechada, nota-se que as médias dos erros quadraticosbéonamenores nas
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identificagcbes em malha aberta. A questdo € que o desempenho do modelie cigee
variacdes da variavel de processo durante o ensaio, pois quanto me#viaeSes desta

variavel, maiores serdo as nao linearidades manifestadas.

O desempenho dos modelos escolhidos foram avaliados em percentatgemédia
do erro quadratico em relacdo a variacdo da variavel de processe aunrsaib, verificou-se
que, em malha aberta o melhor resultado foi 0,08% referente aiadedio utilizando o
modelo BJ enquanto que na fechada foi 1,09% referente a identifica¢Zmndtl o modelo

também BJ.

Mesmo apOs todos estes resultados favorecendo a identificacédo |ken abarta,
conclui-se que, é mais prudente, seguro e eficaz, para estacasalizacdo da identificacao
em malha fechada. Esta orientacdo deve-se ao fato queido@efib na variavel de processo
foi limitada em malha aberta, pela propria particularidadeadsstfiguracdo de ndo haver
controle, ou seja, a malha estava sendo operada em manual, e ni@odexmsnio das
oscilacbes na variavel de processo, portanto ndo era possivel aossdactes que
comprometesse a seguran¢a da planta ou que produzisse produtos foracifieagépe
limitando assim os limites no ensaio de identificacdo. Isto ndcifecado nas perturbacdes
em malha fechada, pois quando a perturbacao é realizada o contratdeaa tontrolar esta

variavel.

Outro aspecto que ndo pode ser esquecido, é que se espera que 0 mailr dde
tempo, estas malhas operem em modo automatico, ou seja, em echbdaf As dinamicas
dos sistemas industriais sdo bastante influenciadas pelos pontasan@esae tambéem pela
regido de frequéncia que as varidveis oscilam. Portantazareaentificacgdo em malha
fechada significa excitar o sistema em condi¢cdes mais padx@da que de fato este passara
mais tempo operando, logo o desempenho dos modelos estardo mais relacgonmados

comportamento real deste processo.

As RNA’s foram os modelos que apresentaram melhor desempenho agéorel
todos os casos estudados neste trabalho. Isto se deve a alta capdeidpdendizado da
RNA.

Nos casos estudados neste trabalho foi possivel aproximar umasiséenlinear

através de modelos lineares, porém, pelo fato da RNA ser uneserfacao nao linear, esta
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teve maior capacidade de representar estes fenbmenos queni@onesomportamento nao

linear.

A malha 2, cuja variavel de processo é a temperatura de topo manipeladeazao
de refluxo, foi um sistema bastante complicado de controlar e tardbé&ealizar o ensaio.
Durante o ensaio da malha 2 fechada a variavel de processmua$eib5,3 °C a 65,8 °C
engquanto que a mesma malha aberta oscilou de 65,04 °C a 65,08 °C. Porstayssgdena
variacdo na variavel de processo foi tentado aumentar a amplauslcitacdo, porém sinais

maiores que estes retiravam esta malha de faixas operacionaisdastmi

Esta limitacdo nas oscilacdes permitidas para variavel desgsméaum fator decisivo,
podendo inviabilizar a identificacdo no caso da malha 2, pois a variaggémgaratura de
topo pode facilmente ser confundida por ruidos de medi¢cdo. Mesmo cidatelifiesldade,
foram realizadas as identificacdes da malha 2 fechadaseguw€ncia de desempenho dos
modelos lineares foram BJ, OE, ARMAX e ARX. Na identificac@ ndalha 2 aberta a

sequéncia de melhores desempenho dos modelos lineares foram OE, BJ, ARMXX e AR

Os modelos obtidos neste trabalho que apresentam respostas semelhdotes
processo real podem ser utilizados para simular as duas mallestuglo a partir de outros
dados de entrada, desde que sejam respeitadas as faixas opgeracignal foram realizados
0s ensaios de identificago.

A identificacdo de sistemas dinamicos mostrou ser uma alternéstante
interessante e atrativa para obtencdo de modelos de processdsaiadysis pouco
conhecimento é necessario, 0 que implica na diminuicdo do tempo dec@xeda
modelagem. Outra vantagem desta metodologia € o tamanho das equagizes qgb#
normalmente sera bastante reduzido em relacédo aos modelos ferdmicesolo que implica
na velocidade de processamento de dados durante simulacdo do processiidem E
principalmente se o objetivo do modelo for implementacdo em alguentaisDigital de
Controle Distribuido (SDCD) ou Controlador Légico Programavel (CLPYuab o tempo de
processamento e memoria podem ser fatores determinantesptiaecdes de controles

avancados que necessitem do modelo dinamico do processo.

Para novos pesquisadores que tiverem o interesse de estudar teelasrges aos

abordados neste trabalho, sugiro que pesquisem outras possibilidadessipara excitacao
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de processos, formas de gerar e implementar o PRBS em siseaisae métodos praticos
para utilizar os modelos discretos ARX, ARMAX, BJ e OE em ccadiarkes adaptativos e ou

em controle preditivo baseado em modelo.
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ANEXO A

VHHHH AR AR R R AR R AR R
! SUB-ROTINA PARA GERACAO DO PRBS

WHH T R T R T R T
ISincronismo do time com o contador

VHHHH AR AR R AR R R AR R
if (abs(time-bbbbb).1t.0.001) then

bbbbb=bbbbb+1

contador=contador+1

WHHH T T R T R R T
IDeterminacédo dos valores dos tempos minimos e maximos de oscilacao
Iprojetados para o PRBS. Onde o tempo minimo projetado é igual a rbsmin e o
Itempo maximo projetado € igual a rbosmin+rbsmax.

WHHH TR T R T R R R T

rbsmin=80
rbsmax=720

WHHH TR T R T R R R T
I'Inicializacao dos valores de alto e baixo, que sé&o os tempos de duracéo do
Inivel 16gico alto e baixo respectivamente. Estes tempos sdo gerados
Irandomicamente limitados pelo tempo minimo e maximo de projeto. O ua(3)
Irepresenta a vazao de vapor, que, neste exemplo, foi inicializada com nivel
llégico alto. O nivel I6gico baixo tem amplitude de 0,275175 mol/min e o nivel
llogico alto é 5% acima do nivel légico baixo.

VAR AR R AR R R AR R

if (contador.1t.1000) then
ua(3)=0.275175+0.275175*5/100

alto=ceiling(rbsmin+rbsmax*random())
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baixo=ceiling(rbsmin+rbsmax*random())
habilita=0

acontador=1

bcontador=1

endif

WHHH T T R T R R T
I O bcontador é incrementado em sincronismo com contador, e aumenta até
ligualar a baixo, que € o tempo de duracao do nivel l6gico baixo.

VHHHH AR AR R AR AR R R R
if((contador.ge.999).and.(bcontador.lt.baixo).and.(habilita.lt.1)) then
ua(3)=0.275175

bcontador=bcontador+1

else

habilita=2

endif

VHHHH AR AR R AR AR R R R
I' O acontador € incrementado em sincronismo com contador, e aumenta até
ligualar a alto, que é o tempo de duracédo do nivel ldgico alto.

WHHHH T T R T R R R T

if((contador.ge.999).and.(acontador.lt.alto).and.(habilita.ge.1)) then
ua(3)=0.275175+0.275175*5/100
acontador=acontador+1

endif

WHHH TR R T R T R T
I Novos valores de alto e baixo sdo gerados, e zera as variaveis acontador e
Ibcontador, para quando o programa executar um novo loop, ndo repetir os
Itempos de duracédo de niveis légicos altos e baixos do loop anterior, e sim,
Idetermine uma nova condi¢céo de forma randémica.

WHHH TR R R T T T
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if((contador.ge.999).and.(acontador.ge.alto).and.(bcontador.ge.baixo).and.(acontador.ge.2))
then

alto=ceiling(rbsmin+rbsmax*random())

baixo=ceiling(rbsmin+rbsmax*random())

acontador=0

bcontador=0

habilita=0

endif

VHHHH AR AR R R R AR AR R R R R AR



